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基于深度学习的人脸微表情识别研究 

摘  要 

微表情是一种发生在人脸局部区域极其短暂、难以察觉的自发

肌肉动作，往往难以控制和无法隐藏。微表情具有揭示个体真实情

感和意图的作用，在心理学、教育、医疗、刑侦等领域意义重大。

然而，人工识别微表情需要特定的学习和研究经验，难以普遍适用。

随着计算机视觉技术的发展，采用深度学习方法自动识别微表情成

为研究热点。深度学习自动提取图像中的特征表示，减少对专业微

表情知识的依赖，使得微表情规模识别及应用成为可能。本文深入

研究了基于深度学习的微表情识别，对图像预处理技术和特征提取

网络模型展开研究，主要研究内容如下： 

首先，研究了图像增强、特征提取等方面的人脸微表情图像预

处理技术。在 LLFormer 网络的基础上，引入卷积块注意力机制

(Convolutional Block Attention Module, CBAM)增强网络对浅层重要特

征的提取能力，并在 LOL 数据集上实验验证了算法对低光照图像增

强的有效性；此外，融合全变分 L1 正则化(Total Variation L1-norm, 

TVL1)光流特征和光流应变特征作为微表情的特征描述符，并采用

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)作为分类器进行实验，实

验证明了融合光流特征描述符的有效性。 

其次，探讨了一种融合 MobileViT 和坐标注意力机制(Coordinate 

Attention, CA)的人脸微表情识别网络。在 MobileViT-V3 轻量化网络

的基础上，引入轻量型的CA注意力计算特征权重，在关注重要特征

的同时抑制不重要特征；采用SiLU激活函数替换ReLU6激活函数，

进一步增强网络的非线性表达能力；利用 Focal Loss函数作为训练损

失函数，缓解类别不平衡的问题；通过在 CASME 和 CASME Ⅱ 数据
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集上的消融实验和对比实验，验证所研究网络对微表情识别的有效

性。 

然后，研究了一种融合残差网络和两种注意力机制的人脸微表

情识别网络。将全局注意力(Global Attention Mechanism, GAM)和双

重注意力(Dual Attention, DA)与浅层残差网络融合，在加强局部重要

特征关注、提取关键信息的同时，降低过拟合风险。通过公共数据

集实验验证了所提模型微表情识别的优越性，经自建数据集实验检

验模型识别性能良好。 

最后，设计了一款基于深度学习的微表情识别系统。在软件系

统需求分析的基础上，采用 PostgreSQL 数据库实现信息存储，利用

Pycharm软件，添加 PyQt5库和 QT-Designer工具，分别实现 UI界面

以及界面逻辑控制。系统包含登陆验证、视频采集、微表情识别、

查看历史记录和结果显示等功能，可以直观地展示识别结果。 

综上，本文采用深度学习方法对人脸微表情识别进行系统性研

究，为微表情识别理论研究和实际应用提供了重要的参考价值。 

关键词：微表情识别；深度学习；Transformer；MobileViT；残差网

络；注意力机制；微表情识别系统  
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Research on Facial Micro-Expression Recognition  

Based on Deep Learning 

ABSTRACT 

Micro-expression is a kind of spontaneous muscle action that occurs 

in the localized area of human face, which is extremely transient and hard 

to detect, and is often difficult to control and cannot be hidden. Micro-

expressions have the function of revealing an individual's true emotions 

and intentions, and are of great significance in the fields of psychology, 

education, medical care, and criminal investigation. However, manual 

recognition of micro-expressions requires specific learning and research 

experience and is difficult to apply universally. With the development of 

computer vision technology, it has become a research hotspot to 

automatically recognize micro-expressions using deep learning methods. 

Deep learning automatically extracts feature representations in images and 

reduces the dependence on specialized micro-expression knowledge, 

making micro-expression scale recognition and application possible. In 

this paper, micro-expression recognition based on deep learning is studied 

in depth, and the image preprocessing technology and feature extraction 

network model are studied, and the main research contents are as follows: 

Firstly, the image enhancement, feature extraction and other aspects 

of face micro-expression image preprocessing technology are studied. 

Based on the LLFormer network, the Convolutional Block Attention 

Module (CBAM) is introduced to enhance the ability of the network to 

extract important features in the shallow layer. Experiments on LOL 

datasets verify the effectiveness of the algorithm for low-light image 
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enhancement; In addition, the Total Variation L1-norm (TVL1) optical 

flow features and optical flow strain features are fused as feature 

representations of micro-expressions, and Support Vector Machine (SVM) 

is used as a classifier to carry out experiments. Experiments prove the 

effectiveness of the fused optical flow feature. 

Secondly, a facial micro-expression recognition network based on 

MobileViT and Coordinate Attention (CA) is discussed. On the basis of 

MobileViT-V3 lightweight network, lightweight CA attention is introduced 

to calculate feature weights, which pays attention to important features and 

suppresses unimportant features; ReLU6 activation function is replaced by 

SiLU activation function to further enhance the nonlinear expression 

ability of the network; Focus Loss function is used as training loss function 

to alleviate the problem of class imbalance; Through the ablation 

experiment and contrast experiment on CASME and CASME Ⅱ data sets, 

the effectiveness of the network for micro-expression recognition is 

verified. 

Then, a facial micro-expression recognition network based on 

residual network and two attention mechanisms is studied. Combining 

Global Attention Mechanism (GAM) and Dual Attention (DA) with 

shallow residual network, it can strengthen the attention of local important 

features, extract key information and reduce the risk of over-fitting. The 

superiority of the proposed model is verified by experiments on public data 

sets, and the recognition performance of the model is verified by 

experiments on self-built data sets. 

Finally, a micro-expression recognition system based on deep 

learning is designed. Based on the analysis of software system 
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requirements, PostgreSQL database is used to store information, Pycharm 

software is used to add PyQt5 library and QT-Designer tools to realize UI 

interface and interface logic control respectively. The system includes 

login verification, video capture, micro-expression recognition, viewing 

history records and displaying results, etc., which can display the 

recognition results intuitively. 

In summary, this paper uses deep learning method to systematically 

study face micro-expression recognition, which provides important 

reference value for theoretical research and practical application of micro-

expression recognition. 

 

Tang Shaoyu(Control Science and Engineering) 

Supervised by Wei Lisheng 

Key words: Micro-expression recognition; Deep learning; Transformer; 

MobileViT; Residual network; Attention mechanism; Micro-expression 

recognition system  
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第 1 章 绪  论 

1.1 研究背景及意义 

通常情况下，人们的面部表情会反映其真实情绪状态。然而，有时候人类

会刻意控制自己的表情，以隐藏或伪装真实情绪，使得其他人难以准确理解他

的意图和情感，从而导致沟通不畅或产生误解[1]。微表情是人类面部表情中持

续时间较短、幅度较小且通常难以察觉的表情，持续时间约为 0.04 秒~0.2 秒[2]。

是一种很难通过故意伪装来掩饰真实情感的自发动作，对于人类情感、意图和

认知状态的理解具有重要价值[3]。 

在发现微表情的重要价值后，人们开始研究如何识别微表情。最早的微表

情研究围绕心理学展开，研究者们关注人类面部表情中瞬息即逝的微小变化，

并尝试通过心理学实验来揭示微表情特征及其与情绪、行为的关联[4]。在上个

世纪，心理学家 Ekman 等[5]通过大量研究和调查，总结面部表情的动作规律，

设计出面部动作编码系统，利用不同运动单元(Action Unit, AU)组合来表示不同

的表情，提高了表情分类的准确率和说服力。部分面部 AU编码如表 1-1所示。

微表情作为表情中的一种，也同样适用面部动作编码系统，该编码系统奠定了

微表情研究的基础，部分运动单元组合和微表情对应关系如表 1-2 所示。 

前期的微表情识别方法主要依靠人工识别微表情，需要训练有素的观察者

来捕捉面部微小的变化，还要有耐心和专业的知识来区分短暂出现的微表情类

别，还要通过大量实践和训练来提高识别微表情的准确性和可靠性，耗时耗力。 

表 1-1 部分运动单元编码表 

AU 对应动作 AU 对应动作 AU 对应动作 

AU1 内测眉毛抬起 AU10 上嘴唇抬起 AU17 下巴抬起 

AU2 外侧眉毛抬起 AU11 鼻唇沟加深 AU18 嘴唇鼓起 

AU4 眉毛下压 AU12 嘴角上扬 AU20 嘴唇向后拉扯 

AU5 上眼皮抬起 AU13 拉动嘴角向上 AU22 嘴唇呈漏斗形 

AU6 脸颊抬起 AU14 嘴角收缩 AU23 双唇收紧成一 

AU7 眼睛收缩 AU15 嘴角向下拉动 AU24 双唇收缩 

AU9 皱鼻 AU16 嘴唇向上挤动 AU38 鼻孔扩张 
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表 1-2 微表情类别与运动单元组合对照表 

微表情类别 运动单元组合 

高兴 AU6+AU12 等 

伤心 AU1+AU4+AU5 等 

惊讶 AU1+AU2 等 

压抑 AU4 +AU14 等 

生气 AU4+AU5+AU7+AU23 等 

厌恶 AU4+AU9 等 

后来随着研究者们对微表情认知的不断加深，开始着手建立微表情数据集，

进行相应的 AU 标注工作，以便开展更深入的研究和分析[6][7]。因为计算机技术

在其他计算机视觉任务中取得令人满意的成果，研究者们将机器学习和深度学

习应用到微表情的检测和识别任务中，探索如何利用计算机技术来自动检测和

识别微表情[8][9][10]，成功地利用深度学习方法提高了微表情识别的准确率和鲁

棒性，并尝试将微表情识别技术应用到欺骗检测[11]、侦察审讯[12]、医疗诊断[13]

实际场景中。随着微表情识别技术不断进步和研究成果的不断丰富，微表情识

别肯定能够在更多领域得到应用和推广，因此基于深度学习的自动微表情识别

研究有着重要意义[14]。 

1.2 国内外研究现状 

微表情识别算法的一般流程为使用现有公共数据集，通过一些数据预处理

技术获得理想的特征图，再利用人工或者计算机去总结学习特征图，经过反复

训练和实验以达到准确识别微表情的目的[15]。参照微表情识别一般流程，本节

将从人脸微表情图像预处理技术和人脸微表情识别算法两个方面出发，阐述国

内外的研究现状。 

1.2.1 人脸微表情图像预处理技术研究现状 

由于微表情特征不明显，导致很难直接进行微表情识别，为帮助识别微表

情研究者们使用了众多的数据预处理技术。现有的预处理技术主要包括人脸检

测、帧归一化、运动放大和特征提取等，各预处理技术研究现状如下： 

1）人脸检测 

人脸检测是检测视频或图像中是否包含人脸，是微表情识别非常重要的一
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步。有些方法使用基于局部图像区域提取的手工特征来构建分类器实现人脸检

测，如 Haar 级联分类器[16]、定向梯度直方图[17]和基于机器学习的 SVM 方法[18]，

但这些方法无法在不受控制的环境中获得高精度图像。随着深度神经网络的高

速发展与成功，研究者尝试将深度学习应用到人脸检测任务中，受级联分类器

影响，Zhang 等[19]设计了基于级联 的多 任务卷积神经 网络(Multi-Task 

Convolutional Neural Network, MTCNN)进行人脸检测，并将该方法扩展到关键

点检测和人脸定位，其利用级联架构精心设计了深度卷积网络的三个阶段，使

用图像金字塔技术让设计的 MTCNN 在多个分辨率下运行，在算法每个级联卷

积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)检测阶段之后引入了校准阶段，

用以从粗到精的方式检测人脸和关键点位置。此外，受到特征金字塔网络启发，

Zhang 等[20]提出了用于单张人脸检测的特征聚集网络，该模型核心思想是利用

CNN 固有的多尺度特征，通过聚集不同尺度的高级语义特征图作为线索，通过

分层聚集的方式增强低级特征图来检测图像中的人脸。 

2）帧归一化 

帧归一化是指在整个微表情序列中为微表情识别选择有意义的帧。微表情

识别的许多研究人员应用了时间插值法将输入样本均匀地对齐到相同数量的帧

中，以此减小数据之间的尺度差异，提高模型收敛速度和稳定性。计算流程是

给定一个微表情视频，时间插值法可以将从每一帧中提取的高维视觉特征映射

到由嵌入在路径图中的一组三角函数确定的低维连续曲线上，并将整个曲线投

影回原始域以获得插值视频。除了时间插值法之外，Xu 等[21]使用线性插值以较

小的误差指示面部微表情运动模式；Ngo 等[22]提出了稀疏促进动态模态分解来

更好地挖掘数据的低维结构和特征，并通过实验验证了稀疏性促进动态模态分

解在插值少量帧时，可以提高微表情识别性能。 

3）运动放大 

运动放大是将微弱的动作放大，以增加不同运动之间的区分能力，适用于

微表情识别任务中。Wu 等[23]提出欧拉视频放大技术，通过空间金字塔分解、

时域带通滤波和线性放大滤波结果，再将滤波结果加上原始图像获得经过放大

的结果。但欧拉视频放大也会放大图像中的噪音，后面Oh等[24]提出了基于深度

学习的视频放大算法，其中训练网络使用的数据集是人工合成的，人为地制造

物体微移动，再人为地放大物体的运动，采集前后的视频作为对照组建立运动

https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/trigonometric-function
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放大数据集，并以此数据集训练神经网络，使网络表现出了强大的运动放大能

力。 

4）特征提取 

特征提取将现有的图像或视频转化为更容易被计算机理解的其他特征图，

也是微表情识别非常重要的一步。其中经常使用的特征是局部二进制模式及其

变体和各种光流算法。其中Ojala等[25]是最早在微表情识别任务中引入局部二进

制模式(Local Binary Pattern, LBP)算子的团队，该算子可用于描述微表情的纹理

特征，但 LBP 特征描述符仅包含空间信息。考虑到微表情中还包含有时间信息，

Zhao 等[26]提出了三正交平面上的局部二进制模式(Local Binary Pattern on Three-

Orthogonal Planes, LBP-TOP)，根据空间 X，Y 和时间 T 方向，计算 XY、XT 和

YT 平面的 LBP 特征表示微表情，但 LBP-TOP 计算成本高。为降低计算成本，

Wang 等[27]提出了仅考虑位于三个正交平面重叠线上六个交点的六交点局部二进

制模式。Wang 等[28]提出局部立方体二进制模式，计算感兴趣区域的 LBP 立方

体块描述纹理特征，目的是充分利用时间和空间特征。此外光流特征通过利用

亮度守恒原理计算位移，估计运动的大小。由于微表情识别高度依赖于面部成

分的运动，Liong等[29]提出了光流应变作为特征描述符，根据光流应变特征和应

变量计算出光流应变图，利用图中位移矢量表示微表情。Happy 等[30]提出了光

流方向模糊直方图特征描述符，使用直方图模糊化从光流矢量方向构建合适的

角度直方图表示微表情。Liong等[31]提出了双加权定向光流作为特征描述符，使

用单个顶点帧的双加权定向光流表示微表情。Liu 等[32]引入了主向平均光流

(Main Directional Mean Optical Flow, MDMO)作为特征描述符，从感兴趣区域提

取基于局部的光流，计算在主方向上的分量用于表示微表情。 

综上，通过对人脸微表情识别图像预处理技术国内外研究现状分析可知，

目前大多数研究内容都是对现有数据集的数据预处理技术，加强微表情的时空

间信息表达，但在微表情识别的实际应用过程中会出现低光照环境，拍摄的图

像通常会出现明显退化会影响识别准确率，是微表情识别系统应用过程中需要

面对的问题。本课题针对真实环境下的低光照情况，将研究一种基于

Transformer 的低光照图像增强算法，拟融合 Transformer 和注意力机制，加强对

重要特征的关注，以此提高网络对低光照图像增强的能力；拟探究一种融合

TVL1光流特征、光流应变特征的微表情特征描述符，以此提高光流估计精度，
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增强面部运动特征表达。 

1.2.2 人脸微表情识别算法研究现状 

当 Ekman 总结出微表情的特性和表现方式并发表论文时，标志着系统性微

表情研究开始。最早的微表情识别方法是基于人工的方法，研究各种特征来描

述微表情，通过统计归纳的方式帮助识别微表情。随着计算机技术高速发展，

将各种特征输入到分类器完成微表情识别，常使用的分类器有支持向量机、k最

近邻、随机森林和基于深度学习的 Softmax等。其中深度学习的 Softmax方法表

现优异，成为现在研究的主流。 

Patel 等[33]将 CNN 模型首次应用于微表情识别任务中，但当时缺乏微表情

数据无法训练出可靠的 CNN。为应对 CNN 训练中缺乏数据的挑战，Takalkar 等

[34]通过数据增强技术扩展了可用的数据集，从这些数据集中生成额外的合成图

像，这些数据集中的图像被水平翻转以生成合成数据，随后被裁剪和对齐作为

CNN 的输入进行微表情识别。陈汤慧等[35]将在宏表情数据集上预训练的

Xception 网络，通过迁移学习方式运用到微表情识别上，并使用基于深度学习

的运动放大技术放大微表情，结合压缩与激励注意力机制提高微表情识别准确

率。Quang 等[36]基于胶囊网络提出了一个完整的微表情识别框架，该框架检测

并预处理微表情序列中的顶点帧，再使用 ImageNet 数据集预训练胶囊网络的第

一个卷积层，最后将顶点帧的面部区域输入到胶囊网络中进行微表情识别。考

虑更好地提取微表情的时间和空间特征，Peng 等[37]提出了一种双时间尺度卷积

神经网络(Dual Temporal Scale Convolution Neural Network, DTSCNN)来识别自发

的面部微表情，使用光流序列作为网络的输入，网络使用不同的 DTSCNN 流来

处理微表情视频的光流序列，DTSCNN 的每个流中都存在一个独立的浅层网络，

可以有效应对过拟合问题，并通过浅层网络生成高级特征，最后使用线性 SVM

对输出特征进行微表情识别。Kim 等[38]提出了 CNN和长短期记忆网络的组合模

型来处理空间和时间信息，在空间域表示中，由 CNN 学习微表情从开始到结束

的每个表达阶段图像的空间特征；再使用长短期记忆网络学习从 CNN 中提取的

空间信息之间的时间特征，考虑不同微表情类别的状态和状态连续性的变化，

使得提取的特征对光照变化具有鲁棒性，可以更有效识别微表情。Fan 等[39]根

据面部表情光流的对称性，使用自监督学习技术开发了一种对称对比视觉转换

器来加强面部左右部分相似面部动作特征的学习，从而有效地识别微表情。赵



安徽工程大学硕士学位论文 

6 

明华等[40]提出了一种结合注意力机制的三流 CNN，模型引入 CBAM 注意力机

制关注重要的时间和空间特征并忽略不相关特征，从而实现精确微表情识别。

Wang 等[28]提出了一种能够处理非欧几里得结构数据的局部立方体二值模式时空

图卷积网络(Local Cube Binary Pattern Spatial-Temporal Graph Convolutional 

Network, LCBP-STGCN)，该网络以感兴趣区域的局部立方体二进制模式为输入，

通过空间图卷积网络和时空卷积网络交替卷积获得高层次的时空特征，提高微

表情识别准确率。 

综上，通过对人脸微表情识别算法研究现状分析可知，基于深度学习的微

表情识别最重要的是提取样本中的时间和空间特征。考虑到微表情发在人脸局

部区域的特性，这使得不同位置的特征重要程度不一样。为有效识别微表情，

本课题将以融合光流特征为输入，研究结合注意力机制模块的神经网络模型，

加强模型捕捉人脸关键信息的能力，提高对微表情识别的准确率。 

1.3 主要研究内容 

微表情是一种短暂、微弱且难以察觉的情绪表达形式，通常持续时间很短，

仅有几分之一秒，又因其不可控制或隐藏的特性，可以反映个人的真实情感。

因此，微表情识别在人际交流、情绪领域以及安全监控等方面都具有重要的应

用意义。本文将围绕微表情预处理技术以及微表情识别展开研究，首先，使用

基于 Transformer 的低光照图像增强网络获取高质量图像，再使用其他预处理技

术获得融合光流特征；其次，使用融合光流作为网络输入，探究融合注意力机

制的神经网络模型的微表情识别效果；最后，利用研究的网络模型设计微表情

识别系统，尝试微表情识别的实际应用。全文的主要研究内容框架以及各章节

安排如图 1-1 所示，具体章节安排如下： 

第 1 章：阐述本课题的研究背景和意义，分析人脸微表情图像预处理技术

和微表情识别算法的研究现状； 

第 2 章：研究人脸微表情预图像处理方法。探究基于 Transformer 的图像增

强方法、融合 TVL1 光流和光流应变的特征提取方法，并给出相应实验和结果

分析；阐述基于 LBP 的关键帧选取方法、基于 MTCNN 的尺度变换方法，为后

续微表情识别的研究提供理论基础； 

第 3 章：探讨一种融合 MobileViT 和 CA 注意力机制的轻量化微表情识别模
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型。阐述网络模型结构，包括倒残差结构、深度可分离卷积、局部特征提取模

块、全局特征提取模块、特征融合模块以及注意力模块，之后求取 CASME 和

CASME Ⅱ 两个数据集的融合光流作为输入对网络模型进行微表情识别实验，证

明了网络模型对微表情识别的有效性； 

基于
深度
学习
的人
脸微
表情

研究

第1章 绪论

第2章 人脸微表情

图像预处理技术

研究背景及国内外研究现状

第5章 人脸微表情

识别系统设计

第3章 融合MobileViT

和注意力机制的

人脸微表情识别

第4章 融合残差网络

和注意力机制的

人脸微表情识别

GAM-Res-DA的

微表情识别模型设计

基于 GAM-Res-DA的

微表情识别方法与实现

基于TVL1光流算法

求取融合光流并实验分析

改进用于图像增强的

LLFormer网络模型并实验分析

在CASME和CASME Ⅱ

数据集上进行实验与分析

CA-MobileViT的

微表情识别模型设计

基于 CA-MobileViT的

微表情识别方法与实现

在CASME和CASME Ⅱ

数据集上进行实验与分析

第6章 总结与展望 总结

系统功能测试

系统功能设计与实现

在自建数据集

上进行训练

 

图 1-1 研究内容框架图 

第 4 章：研究一种融合 GAM 和 DA 两种注意力机制的残差网络微表情识别



安徽工程大学硕士学位论文 

8 

模型。阐述模型各个模块结构，包括残差网络模块、GAM 模块以及 DA 模块，

之后求取 CASME 和 CASME Ⅱ 两个数据集的融合光流作为输入对网络模型进行

微表情识别实验，实验证明所研究模型微表情识别准确率更高，并在自建数据

集实验检验模型识别性能； 

第 5 章：设计一款基于深度学习的微表情识别系统。首先分析系统需求，

其次确定系统功能，然后分模块完善各个功能，最后进行整体系统功能测试，

实现微表情识别的应用； 

第 6 章：总结与展望。对本文的研究内容进行概括总结，分析研究的不足

之处，并提出后面的研究方向。 

1.4 本章小结 

本章首先阐述了微表情识别的研究背景和重要的现实意义；然后按照人脸

微表情预处理技术和识别算法两个方向来阐述国内外的研究现状；最后对全文

研究框架进行概括介绍，简要阐述了各个章节的主要内容，为后续的详细研究

做铺垫。 
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第 2 章 人脸微表情图像预处理技术 

微表情是一个持续时间短、运动幅度小的面部运动，头部的移动和环境背

景信息会影响微表情识别，所以为减少外界干扰通常会裁剪出视频序列中的人

脸图像并通过标定点旋转对齐。此外还需选择合适的特征图像作为深度神经网

络的输入，微表情是发生在人脸的连续动作，所以选取的输入特征最好包括时

间信息和空间信息，这样可以最大程度帮助识别微表情以此提高微表情识别准

确率。本章会阐述为提高微表情识别准确率使用的预处理技术，包含图像增强、

选取关键帧、尺寸变换、特征提取 4 个步骤。微表情数据集预处理流程如图 2-1

所示。 

选
取
关
键
帧

特
征
提
取

尺
度
变
换

图
像
增
强

选取微表情顶点帧

人脸检测和
关键点定位

人脸对齐及裁剪

TVL1光流特征和
光流应变特征提取

开始

结束

低光照图像增强

 

图 2-1 数据集预处理流程图 

2.1 图像增强 

考虑到在微表情识别的实际应用过程中，真实的外部环境无法像采集现有

数据集时的实验室环境一样可控。会出现弱光环境下的微表情，在弱光条件下

拍摄的图像通常会出现明显退化，例如能见度低、对比度低和噪声高等问题[41]，
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这些会极大地影响微表情识别准确率。出于减弱这些影响的目的，本章研究了

一种基于 CBAM-LLFormer 的深度学习低光照增强方法。 

2.1.1 CBAM-LLFormer 低光照图像增强网络模型 

CBAM-LLFormer 网络模型由 CBAM 注意力模块、Transformer 模块和跨层

注意力融合模块组成。在LLFormer网络[42]采用分层结构缓解低光照图像增强任

务的计算瓶颈的基础之上，引入已有的 CBAM 注意力加强对浅层重要特征的关

注度。CBAM-LLFormer 低光图像增强网络模型如图 2-2 所示。 

H×W×C

H/8×W/8×64C

X2

Transformer模块

Transformer模块

Transformer模块

Transformer模块

Transformer模块
Transformer模块

Transformer模块 Transformer模块

Transformer模块

Transformer模块
Transformer模块

Transformer模块

Transformer模块

Transformer模块

跨层注意力融合模块 下采样 上采样 连接权重3×3卷积 1×1卷积

H×W×C

H/2×W/2×4C

X0

H/16×W/16×256C

X3

H×W×C

输出

H/4×W/4×16C

X1

H×W×C

输入

CBAM注意力
H×W×C

H×W×C

H×W×C

H×W×C

W

W

W

W

W

 

图 2-2 CBAM-LLFormer 低光照图像增强网络模型图 

首先，通过3 3 卷积操作提取低光照图像的浅层特征，再引入 CBAM 注意

力提取重要位置信息；其次，通过三个 Transformer 模块进行特征提取，将三次

提取的特征图利用跨层特征融合模块形成增强特征图；然后，对增强特征图使

用 unshuffle 操作进行四次下采样，再使用 shuffle 操作进行四次上采样，每上采

样后，进行注意力特征融合，并使用1 1  卷积操作减少特征的损失，步步复复

到原始输入特征的尺寸；最后，经过三个 Transformer 模块进行特征提取，再利

用跨层特征融合模块生成增强特征用于图像重建，并用3 3  卷积操作获得增强

后的图像。 
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2.1.2 CBAM 模块 

CBAM 是一种在空间和通道两个维度上进行注意力操作的注意力机制[43]。

具体结构如图 2-3 所示。首先，通道注意力模块将输入特征 F  行行并行的最大

池化和平均池化操作，将特征 F  从 C H W  大小变为两个 1 1C  大小的特征；其

次，使用多层感知器进行特征提取，再将两个输出结果相加；然后，使用

Sigmoid 函数求得通道注意权重 CM 。空间注意力模块会对经过通道注意力模块

优化后的输出特征矩阵 1F  ，先行行最大池化和平均池化操作将特征 1F  从 C H W 

大小变为两个 1 1C  大小的特征，经过Concat操作拼接两个特征，再使用卷积进

行特征提取；最后，使用 Sigmoid 函数求得空间注意权重 SM 。由此可以得出如

下的 CBAM 注意力计算公式： 

 
1= ( )CF M F F  (2-1) 

 
2 1 1( )SF M F F=   (2-2) 

 

通道

注意

模块

空间

注意

模块

输入特征F
优化特征F2

 *

Sigmoid

最大池化

平均池化输入特征F

通道注意MC

*

Sigmoid

卷积

[最大池化,

平均池化]

通道优化后

特征F1 空间注意Ms

多层感知器

通道注意模块

空间注意模块

F1

 

图 2-3 CBAM 结构图 

2.1.3 Transformer 模块 

Transformer 模块会在特征的高和宽上行行自注意力机制，以较少的计算复

杂度捕获非局部自相似度和特征的远程依赖关系。此外，在自注意力机制后，

设计了一种新的双门控前馈网络，该网络采用双门控机制来关注有用的特征。
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Transformer 模块结构如图 2-4 所示。 

归一化

高度轴

多头注意力

宽度轴

多头注意力

归一化

双门前馈网络

多

头

注

意

力

 

图 2-4 Transformer 模块结构图 

高度轴多头注意力首先会对给定大小为 C H W   特征 X  ，并行使用三个1 1

卷积操作加强特征 X 的特征表达和 3 个3 3 的深度可分离卷积提取局部特征获

得三个特征Q、K 、V ；其次对Q、K 进行 reshape 操作和点积操作获得权重矩

阵；然后对V 进行 reshape操作和权重矩阵相乘，再使用 reshape和1 1 卷积操作

获得输出特征。宽度轴的计算流程和高度轴类似。使用的深度可分离卷积结构

如图 2-5 所示，将正常卷积分为深度卷积(Depthwise Convolution, DW)和步点卷

积两个部分。 

3通道输入 卷积核×3 特征图×3 卷积核×5 特征图×5

深度卷积

步点卷积

 

图 2-5 深度可分离卷积结构图 

双门前馈网络结构如图 2-6所示。为实现高效的特征转换，引入双门控机制
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和局部信息增强，并提出了一种新的双门控前馈网络。对于双门控机制，首先，

在每条路径上应用1 1  卷积和3 3  深度卷积操作来丰富局部信息；然后，应用

双 GELU 函数和元素乘积来过滤信息较少的特征；最后，使用元素求和融合两

条路径中的有用信息。 

1×1卷积

3×3DW 3×3DW

GELU 

GELU

1×1卷积

输入

输出元素点积 求和


 

图 2-6 双门前馈网络结构图 

2.1.4 跨层注意力融合模块 

跨层注意力融合模块会将三个 Transformer 的输出根据注意力权重融合为加

强特征图。跨层注意力融合模块结构如图 2-7 所示。首先，将 3 个串联特征

reshape 为 3H W C   尺寸的特征 inF  ，使用1 1  卷积操作来聚合步像素的跨通道上

下文；其次，使用3 3 深度卷积操作来生成Q，K 和V ；然后，使用 reshape 将

Q 和K  分别转为 3 HWC  和 3HWC  的二维矩阵，再通过矩阵乘法计算大小为3 3

的注意权重矩阵；最后，将V  乘以注意权重矩阵。并添加输入特征 inF  再进行

1 1 卷积操作获得最终输出。 

3×H×W×C

H×W×3C 1
×

1
卷

积

3
×

3
D

W

1
×

1
卷

积

3
×

3
D

W

1
×

1
卷

积

3
×

3
D

W



 

3×3

注意权重矩阵

1
×

1
卷

积

3×HWC

3×HWC

3×HWC

矩阵乘法

求和

H×W×C

Q

K

VFin

Fout

reshape

reshape

reshape

reshape reshape

 

图 2-7 跨层注意力融合模块结构图 
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2.1.5 实验分析 

为验证研究的深度学习低光照增强方法的可行性，采集了真实环境下作者

本人的低光照人脸微表情图像，再使用本章的低光照图像复复算法进行图像增

强效果测试，真实环境下作者本人的低光照图像处理前后如图 2-8所示。由图可

知，经过图像增强后，能够有效地提高图像的亮度且可以保留人脸图像的色彩

信息和细节信息，有助于后续微表情识别。 

(a)低光照图像

(b)增强后图像  

图 2-8 低光照图像增强对比图 

为更加客观地分析图像增强效果，选用峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise 

Ratio, PSNR)和结构相似度(Structural Similarity index, SSIM)作为图像质量评价指

标。PSNR经常用作图像压缩等领域信号重建质量的评价，PSNR的单位是 dB，

数值越大表示失真越小，求取 PSNR 常用的方式是通过均方误差(Mean Squared 

Error, MSE)来计算。每张图像都具有特定的结构，同一张图像上的像素间有很

强的从属关系，这些从属关系反映了视觉场景中的结构信息。由此可以根据两

张图像的结构相似性来评价图像复复程度，称为结构相似法。结构相似性取值

范围从 0 到 1，两张图像结构越相似，则 SSIM 的值越接近 1。两个评价指标的

计算公式如下： 

 

2

i=1 j 1

2
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其中， X 和Y 分别表示当前图像和参考图像， H 和W 分别表示图像的高和宽，

( , )X i j  和 ( , )Y i j  分别表示图像 X  和图像Y  上像素点， n  表示每个像素的比特数，

  表示图像像素平均值，  表示图像像素方差， XY  表示方方差， 1c  和 2c  表示

用来维持稳定的常数。 

为验证研究的深度学习低光照增强方法的可靠性，在公开的 LOL 数据集[44]

上进行对比试验。LOL 数据集由 500 对低光照图像和正常图像组成，训练集有

485 对图像，测试集有 15 对图像，其图像大都是室内场景，图像分辨率为

600 400 。为获取更多的上下文信息，选取128 128 的图像 patch 在 LOL 数据

集上进行 100 epochs 的实验；为更快地训练模型和提高网络性能，使用余弦退

火法来确定训练过程学习率并使用鲁棒性较强的 SmoothL1Loss 作为网络训练时

的损失函数。并将本章方法和其他专门为低光照图像增强设计的 5 种算法进行

比较，具体结果如下表 2-1 所示，表中最优结果加粗显示。 

表 2-1 LOL 数据集低光照增强结果对比表 

方法 PSNR SSIM 

LIME[41] 16.7586 0.4449 

BIMEF[45] 13.8752 0.5950 

KinD[46] 17.6476 0.7715 

Uformer[47]  18.5479 0.7212 

LLFormer[42]  20.7429 0.8035 

本章方法 21.3476 0.8323 

从表 2-1 可以看出本章研究的基于 Transformer 的深度学习方法在 LOL 数据

集上获得了最高的 PSNR 和 SSIM，取得优异的性能。实验证明了本章方法优于

其他算法，可以更好地提高图像质量，保留更多细节信息。 

2.2 关键帧选取 

微表情是一个连续的变化过程，在微表情视频序列中微表情开始的那一帧

被称为起始帧，面部肌肉运动强度最高的那一帧被称为顶点帧，面部肌肉从收

缩复复到松弛状态的那一帧被称为结束帧。其中顶点和起始帧，两者时间间隔

短且面部差异最为明显，所以基于两者的光流特征能够帮助识别微表情。那么

要求两者的光流就需要定位顶点帧，除人工标注外，常用的自动顶点帧定位方
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法是计算每帧的 LBP 纹理特征，再计算每帧与视频第一帧之间 LBP 值的差值，

差距最大的那一帧作为顶点帧。 

其中 LBP 是一种简单且高效的局部纹理特征描述算子，具有旋转不变性和

灰度不变性，可以在一定程度上消除光照变化带来的影响。其计算过程是先求

取图像的灰度图像，在灰度图像中划出一个3 3  的像素区域，周围的 8 个像素

值和中心像素值作比较，当周围像素值大于中心像素值，则该像素点的位置被

标记为 1，相反则标记为 0。中心像素的 LBP值反映了该像素周围区域的纹理信

息。计算示例如图 2-9 所示。 

28

39

33

16

20

43

13

10

27

1

1

1

0

1

0

0

1

(11100011)
二值化

 

图 2-9 LBP 计算示例图 

视频样本顶点帧的求取示例如图 2-10 所示，图中为作者本人。为降低计算

成本，后面在公共数据集的识别算法实验中，使用公共数据集已标注的起始帧

和顶点帧信息。 

(c)与第一帧图像的LBP差值(a)视频序列 (b)LBP序列  

图 2-10 顶点帧求取示例图 

2.3 尺度变换 

真实环境下每个微表情样本中人脸的位置各不相同，环境背景也千变万化，

但背景信息对微表情识别是无用的，不仅会消耗大量计算机算力，还会使神经

网络学习到无用信息，从而降低微表情识别准确率。为了可以集中学习到微表
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情视频中关键的人脸信息，在获取到顶点帧和起始帧位置后，先使用

MTCNN[19]完成两帧图像中的人脸区域检测和人脸关键点检测，再根据人脸关

键点的信息进行人脸对齐并裁剪出人脸图像，用以除去多余的无用背景信息。

MTCNN 可以同时完成人脸检测和关键点检测两个任务，输出人脸框的长度、

宽度以及左上角坐标，此外还有左眼、右眼、鼻子、左嘴角以及右嘴角五个关

键点的坐标信息。网络人脸检测和关键点检测流程如图 2-11 所示。 

输入图像

图像金字塔 P_Net
边界框的

回归向量

R_Net
筛选后边界

框回归向量

O_Net

最终边界框

回归向量&

关键点信息
 

图 2-11 MTCNN 人脸检测和关键点检测流程 

具体操作流程如下：第一步对输入的微表情单帧图像进行金字塔操作(进行

一系列尺度变换)；第二步将得到的图像金字塔输入到建议网络(Proposal 

Network, P-Net)，该层网络会将输入进行三次卷积和一次最大池化操作，再通

过人脸检测器判断是否有人脸，如果有人脸会获取人脸区域的候选窗口和边界

回归向量，并使用非极大值抑制合并高度重叠的候选框，过滤掉那些效果差的

候选框；第三步使用优化网络(Refine Network, R-Net)去除大量的非人脸框，其

结构在 P-Net 的基础上增加了池化层和全连接层，从而筛除在 P-Net 层生成的效

果差的人脸区域窗口候选框；最后一步使用输出网络(Output Network, O-Net)在

R-Net 网络的基础上进行更精细的处理，与 R-Net 的结构相比多了卷积层和池化

层，加强提取特征，进行人脸判别和人脸区域判定，输出人脸区域的关键点坐
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标和人脸框位置信息。人脸检测和关键点检测结果如图 2-12 所示，左侧两列分

别为 CASME Ⅱ 和 CASME 数据集样本，右侧为作者本人图像。 

(a)微表情人脸图像

(b)人脸检测和人脸定位后图像  

图 2-12 人脸检测与人脸定位示例图 

其次根据左眼和右眼的位置信息，使用反正切函数计算出人脸对齐需要的

旋转角度，然后以头部框中点作为原点对人脸进行旋转保证左右眼睛位置在同

一个水平线上，旋转角度计算公式如公式(2-5)所示。然后根据人脸位置和尺寸

裁剪出人脸区域，最后调整为指定大小并保存，对齐及裁剪示例如图 2-13。 

 
2 1 2 1=arctan[( ) ( )]y y x x − −  (2-5) 

其中，
1 1( , )x y  和 2 2( , )x y  分别代表人脸关键点检测得到的左眼和右眼的坐标。

代表待求取的图像旋转角度。 

(a)人脸对齐后图像

(b)人脸裁剪后图像  

图 2-13 人脸旋转对齐图与裁剪示例图 
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2.4 特征提取 

光流估计常被用于视觉领域内的目标检测、分类和跟踪等任务。表达的是

空间运动物体在成像平面上像素运动的瞬时速度，可以表达相邻两帧图像的变

化，包含了运动目标的时间和空间信息，因此可以作为网络输入特征帮助识别

微表情。又因为微表情中包含较多微弱运动，光流应变可以近似的描述面部运

动强度，所以还计算光流应变作为补充特征。 

2.4.1 TVL1 光流特征 

光流的求取要符合基本的条件。条件一是每一帧图像中的亮度恒定不变，

意味着运动物体的像素值不变只有空间位置变化，这样就可以将像素的位移作

为物体的运动矢量；条件二是运动连贯且运动幅度小，意味着可以将图像之间

的灰度变化视为由光流引起的。常见的光流估计方法有许多种，其中 TVL1 光

流算法[48]是一种基于变分原理的光流估计算法，通过最小化一个能量函数来计

算两帧图像间像素点的运动，计算方法如公式(2-6)所示。算法使用变分原理保

证两帧之间灰度值变化光滑性，使用 L1 范数保证相邻像素点之间的光流的相似

性，保证对光照变化和噪声有较好的鲁棒性，本章利用 OpenCV 库 DualTVL1O

ptical-Flow 光流计算函数获取图像光流特征图。 

 
0 1( ( )) { | ( ) ( ( )) | | ( ) |} XE F X I X I X F X F X d


= − + +   (2-6) 

其中， E  表示待求取的能量函数，  表示整个图像面， 0I  和
1I  表示前后两帧图

像， X 等于 ( , )x y 表示图像上的一个像素点， 是自由参数保证光流场变化平滑，

( )F X  表示在 X  处的光流场包含直直光流矢量和水平光流矢量， ( )F X  表示光

流场在 X 处的微分。 

2.4.2 光流应变 

光流应变[29]是指光流场 ( )F X  的空间变化率，描述的是在水平和直直方向

光流在不同位置的变化情况。通过求取梯度来检测图像边缘的强度信息，减少

光流估计过程中产生的误差。公式(2-7)是光流应变的 Hessian 矩阵。 

 

1

2
=

1

2 y y

xx xy

yx yy

u u v

x y x

v u v

x

 



 

    
= = +  

    
    
 = + = 

     

 (2-7) 
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其中， 表示光流应变， xx 和
yy 表示光流矢量法向应变分量，

xy 和
yx 表示光

流矢量切应变分量，并用各分量的平方和
2 2 2 2

xx yy xy yxS    = + + + 计算像素点的

应变大小。 

2.4.3 融合光流 

在计算出样本视频起始帧和顶点帧的直直光流特征图、水平光流特征图和

光流应变图之后，使用 Python 中 numpy 库中的 stack 函数堆叠三种特征图，获

取三通道的融合特征图。具体步骤如下：先根据图像地址读取三种光流特征图

的灰度图像；再将图像转化为数组形式；最后将三个数组堆叠获得融合光流图

像。获取融合特征图的相关代码如下： 

代码：获取融合光流特征图 

import numpy as np 

from PIL import Image 

#获取水平光流 U、直直光流 V 和光流应变 S 图像 

image1 = Image.open('U-path').convert("L") 

image2 = Image.open('V-path').convert("L") 

image3 = Image.open('S-path').convert("L") 

#转换为数组格式 

array1 = np.array(image1) 

array2 = np.array(image2) 

array3 = np.array(image3) 

#堆叠为三通道数组 

combined_array = np.stack((array1, array2, array3), axis=2) 

2.4.4 实验分析 

为验证融合光流特征的有效性，求取 CASME Ⅱ 数据集中各样本的水平光

流、直直光流、光流应变和融合光流特征图，并将数据集样本按照 3:1的比例划

分为训练集和测试集，再使用SVM分类器进行识别实验，采用准确率(Accuracy, 

ACC)作为识别实验的评价指标，ACC计算公式如(2-8)所示。输入不同特征识别

结果如表 2-2 所示。 

 
TP TN

ACC
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (2-8) 
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其中，TP 是真性性的数量，TN  是阴性性的数量，FP 是阴性性的数量， FN  是

真性性的数量。 

表 2-2 不同特征识别结果对比表 

输入特征 ACC 

水平光流 0.4032 

直直光流 0.5645 

光流应变 0.5000 

融合光流 0.5968 

根据表 2-2 中实验结果，四种光流特征在 SVM 分类器中融合光流的识别效

果最优，较其他特征准确率有所提升。但使用 SVM 分类器的识别方法的总体识

别准确率有待提高，所以需要进一步改进人脸微表情识别算法。 

在输入到深度神经网络模型前，会使用随机水平翻转来增加网络训练时的

数据量，降低过训练拟合风险，提高网络性能。融合特征图获取和数据增强示

例如图 2-14 所示。训练集数据增强代码如下： 

代码：实现数据增强与归一化 

from torchvision import transforms 

transform_train = transforms.Compose([ 

transforms.RandomHorizontalFlip(), 

transforms.ToTensor(), 

transforms.Normalize((0.4914, 0.4822, 0.4465), (0.2023, 0.1994, 0.2010)),]) 

transform_test = transforms.Compose([ 

transforms.ToTensor(), 

transforms.Normalize((0.4914, 0.4822, 0.4465), (0.2023, 0.1994, 0.2010)),]) 

TVL1

算法
光流
应变

通道
堆叠

数据
增强

起始帧

顶点帧

直直光流

水平光流

光流应变 融合光流

 

图 2-14 融合特征图获取和数据增强示例图 



安徽工程大学硕士学位论文 

22 

2.5 本章小结 

本章阐述了用于提高微表情识别准确率的图像预处理技术，包括图像增强

技术、关键帧选取技术、尺度变换技术和特征提取技术。主要阐述图像增强和

特征提取的部分优化，考虑到微表情识别系统的实际应用情况，研究了一种基

于 Transformer 的低光照微表情图像增强方法，在 LLFormer 基础之上，引入

CBAM 注意力，加强对浅层特征中重要信息关注度，在 LOL 数据集上验证了方

法的有效性；特征提取时在 TVL1 光流特征的基础上引入光流应变特征作为补

充，并通过实验对比四种光流特征对微表情识别的影响，发现融合光流可以提

高微表情识别准确率，为后续识别算法研究提供帮助。 
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第 3 章 融合 MobileViT 和注意力机制的人脸微表情识别 

针对以融合光流特征为输入，SVM 分类器的微表情识别准确率表现不佳的

问题，本章研究了一种融合 CA注意力机制和 MobileViT-V3的 CA-MobileViT特

征提取网络用以完成特征提取和微表情识别。CA-MobileViT在 MobileViT-V3网

络的基础上进行优化。首先，针对微表情发生在人脸局部区域的特性，引入 CA

注意力增强网络特征表达能力；其次，使用更加平滑的 SiLU 替换 ReLU6 激活

函数，改善网络优化能力；然后，考虑到微表情数据集样本不平衡，使用 Focal 

loss 损失函数来降低类别不平衡带来影响；最后，在 CASME 和 CASME Ⅱ 数据

集上进行实验并和其他经典方法对比，结果证实了该方法的有效性和可行性。 

3.1 CA-MobileViT 特征提取网络结构设计 

3.1.1 整体网络模型 

为了可以更有效的提取微表情光流图中关键的信息，在 MobileViT-V3-small

网络第一次下采样后引入现有的 CA 注意力机制，根据注意力权重关注重要的

微表情浅层特征。如图 3-1 所示是 CA-MobileViT 模型结构。 

 3×3卷积

下采样
MV2

MV2

下采样
MV2

MV2

下采样

MobileViT-

V3模块

MV2

下采样

MV2

下采样

1×1卷积
平均池化

全连接

128 × 128 64 × 64

32 × 3216× 168 × 8

1 × 1

h = w = 2h = w = 2

h = w = 2

N = 4

N = 3

N = 2

CA

注意力

Argmax 识别结果

MV2•        是MobileNetV2 模块 • h和w是patch的高和宽 • N是MobileViT-V3模块的个数

224×224

融合光流图

MobileViT-

V3模块

MobileViT-

V3模块

 

图 3-1 CA-MobileViT 模型结构图 

将原 MobileViT-V3 模型中的 ReLU6 激活函数换为 SiLU 激活函数，以此缓

解梯度消失问题，并且 SiLU 函数比 ReLU6 函数更加平滑在整个定义域都有导

数，这会提供更好的梯度传播有利于网络优化。函数表达式如公式(3-1)和公式



安徽工程大学硕士学位论文 

24 

(3-2)。在定义域的曲线如图 3-2 所示。 

 ReLU6( ) min(6,max(0, ))x x=  (3-1) 

 SiLU( )=
1 x

x
x

e−+
 (3-2) 

 

图 3-2 SiLU 和 ReLU6 激活函数图 

考虑到微表情数据集中各个类别样本数量不均衡，使用 Focal Loss函数代替

交叉熵损失函数，其在交叉熵损失函数的基础上引入一个可调参数   来降低易

分类样本的权重，从而使模型更加关注分类困难的小样本。这样可以有效地解

决类别不平衡问题，提高模型在少数类别上的关注度，计算公式如下： 

 (1 ) log( )Focalloss p p= − −   (3-3) 

其中， p 是模型预测的概率， 是样本类别间的权重参数， 是可调参数，且取

值要大于等于零。参考 Lin 等[49]实验结果将 设为 0.25，将 设为 2。 

3.1.2 MobileViT-V3 网络模型 

考虑到 MobileViT-V3[50]是结合 CNN 和 Transformer 的混合架构，网络模型

具有两种架构的优势，可以通过 CNN 获得空间归纳偏置和局部像素之间的相关

性，也可以通过 Transformer 的自意力机制获取面部微表情的全局信息，所以选

用 MobileViT-V3 作为微表情识别的主干网络。MobileViT-V3 是苹果公司发布一
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个轻量型主干网络，由一系列MobileNetV2模块[51]和MobileViT模块串联而成。

其中 MobileNetV2模块具体结构如图 3-3所示，左边是步长为 2时的结构，右边

是当步长为 1 时引入了跳跃连接的结构。 

1×1升维卷积
SiLU

3×3深度可分离卷积

步长为2, SiLU

1 ×1降维卷积
Linear

1×1升维卷积
SiLU

3×3深度可分离卷积

步长为1,SiLU

1 ×1降维卷积
Linear

 

图 3-3 MobileNetV2 模块结构图 

MobileNetV2 模块采用的是倒残差结构。首先，使用1 1 卷积操作提升特征

通道维度，后接 SiLU 激活函数，以减少后续卷积操作造成特征信息丢失；然后，

使用3 3 深度可分离卷积操作，后接 SiLU 激活函数，以实现特征提取的同时减

少网络模型计算量；最后，使用1 1 卷积操作降低特征图通道维度，后接 Linear 

bottleneck 层，输出所需通道数的特征图同时也可以减少特征提取过程中信息丢

失。 

MobileViT 模块是由局部表达、全局表达和特征融合三个部分组成。

MobileViT-V3 结构如图 3-4 所示。 

D
W
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v
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×
3

Transformers

×N

特
征
1

特
征
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×

1
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×

1

Cin × H × W

Cout × H × W

局部表达模块 全局表达模块

特征融合模块

C
o
n
v

-1
×

1

 

图 3-4 MobileViT 模块结构图 

在 MobileViT 模块中，首先使用3 3  深度可分离卷积操作，在降低计算量

的情况下实现局部特征建模，配合1 1  卷积操作将特征图调整为合适的通道数；
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其次使用MobileViT特有的Unfold→Transformer→Fold结构进行全局特征建模，

配合1 1  卷积操作调整为与局部输出特征图一样的通道数；然后沿通道方向将

局部特征图和全局特征图拼接，配合1 1  卷积操作输出和初始输入相同通道数

的特征图；最后使用跳跃连接将初始输入和融合模块的输出特征图相加作为输

入。自此实现了输入、局部特征和全局特征的融合。其中 MobileViT 特有的

Unfold→Transformer→Fold 结构是区别于其他 Transformer 的部分，特征图在展

开为小的特征 patches 后，MobileViT 的自注意力机制只选择相同位置的像素点

进行点积操作，以此避免特征冗余，这样操作大大降低了模型的参数量和计算

量，这也是模型轻量化的原因。具体 Unfold 和 Fold 操作如图 3-5 所示。 

Unfold Fold

 

图 3-5 Unfold 和 Fold 操作示例图 

3.1.3 注意力模块 

为提高轻量型网络特征提取性能引入 CA 注意力模块[52]，不仅考虑了通道

之间的相互依赖关系，还考虑了空间相关的位置信息，并且该模块有很强的灵

活性和轻量性，可以很简单的插入到网络模型中，是一款即插即用的注意力模

块。CA 注意力机制结构如图 3-6 中(a)图所示。 

首先，当输入特征尺寸为 C H W  时，分别对 H 方向和 W 方向进行平均池

化，用以捕获特征的空间位置信息和各个特征之间的空间关系，同时还可以避

免将空间信息全部压缩到通道中，获得尺寸为 1C H   和 1C W   的特征图，如图

3-6 中图(b)是一个简单池化计算示例；然后，将经过 W 池化后特征图进行矩阵

变换获得尺寸为 1C H  的特征图，因为 H 和 W 相等，直接将矩阵变换后的特征

和 W 池化特征图拼接获得尺寸为 1 ( )C H W  + 的特征图，再使用大小为1 1 的卷积

操作降低通道维度获得尺寸为 r 1 ( )C H W  +  的特征图；最后，沿着空间维度进行分

割操作复复到拼接前的尺寸，再使用 Sigmoid 激活函数得到最后的注意力权重，

将输入和注意力权重相乘就得到 CA 注意力机制的输出。 
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残差连接

W平均池化 H平均池化

加权

Concat + 卷积

批量归一化+非线性连接

卷积 卷积

Sigmoid Sigmoid

输入

C×H×W

切

割

C×1×W

C×1×W

C×1×W

C/r×1×(W+H)

C×H×W

输出

C×H×1

C×H×1

C×H×1

C/r×1×(W+H)

(a) CA注意力结构图

(b) W和H池化计算示例图

1

3

0

2

0

1

2

5

6

2

4

0

3

6

0

3

W

2.5

3

1.2

2.5

W平均池化

1

3

0

2

0

1

2

5

6

2

4

0

3

6

0

3

W

H

1.2 4 3 3

H
平
均
池
化

H

 

图 3-6 CA 注意力机制结构图和池化计算示例图 

3.2 实验结果与分析 

3.2.1 人脸微表情数据集 

本章实验使用的是 CASME[53]和 CASME Ⅱ[54]两个自发式微表情数据集，数

据集简介如表3-1所示。数据集是由中国科学院提供，拍摄地点是完全控制的实

验室环境。实验室使用 4 个补光灯进行照明，保证良好光照以减少产生面部性

影，保证获取高质量微表情视频。数据集采集期间给受试者观看高情感视频，

以此引发受试者的面部动作，期间受试者需尽量维持自然表情。后期会交由微

表情研究专家从大量面部运动视频中挑选出包含微表情的视频段，筛选出微表

情并标注运动单元和视频中重要帧的位置。 
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表 3-1 实验使用的公开数据集简介表 

名称 类别数目 样本个数 受试者人数 图像分辨率 视频帧率/fps 

CASME 8 195 35 640×480 60 

CASME Ⅱ 7 256 26 640×480 200 

表中 CASME数据集在 2013年发布。视频采集时共招募 35名参与者，平均

年龄为 22.03岁。从拍摄的 1500个面部动作中，经过专业人员编码分析选出 195

个微表情样本，并将样本分为 8 类，类别名称分别是愉悦、厌恶、伤心、蔑视、

害怕、紧张、惊讶、压抑。CASME Ⅱ 数据集在 2014 年发布。视频采集时共招

募 22 名参与者，最终筛选出 255 个样本，被分为 7 类，类别名称分别为其他、

高兴、压抑、伤心、害怕、惊讶、厌恶。数据集中部分样本顶点帧图像如图 3-7

所示。 

高兴 其他 厌恶 惊讶 压抑

厌恶 压抑高兴 焦虑 惊讶
(a) CASME数据集样本

(b) CASME Ⅱ 数据集样本  

图 3-7 CASME 和 CASME Ⅱ 数据集样本 

3.2.2 实验设置和评价指标 

实验会先进行如下操作：对微表情数据集样本中起始帧和顶点帧使用第 2

章中 MTCNN 实现尺度变换获得大小为224 224 的正面人脸图像，再求取两者

之间 TVL1 光流和光流应变堆叠成 3 通道融合光流特征作为网络输入。 

实验所使用硬件配置为 64 位 Windows 11 系统，16GB 内存的 Intel Core i7-

12700H CPU，6GB 显存的 NVIDIA GEFORCE RTX 3060 GPU，11.2 版本的

CUDA。网络训练参数设置如下：使用 Pycharm 软件 PyTorch 架构搭建网络模型，

实验采用 Adam 优化器，损失函数为 Focal Loss 损失函数，每次批处理大小为 8，

迭代次数为 100，学习率为 0.0001。 

实验使用微表情识别最常用的留一受试者(Leave-One-Subject-Out, LOSO)交
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叉验证法，具体操作是每次将一位受试者的样本集作为测试集，其他受试者的

样本集作为训练集，训练结束后更换另一位受试者的作为样本集作为测试集，

重复实验直到所有受试者样本都做过测试集[55]。LOSO 验证方法的优势是可在

数据较少的情况下充分利用数据，对不平衡数据集更具鲁棒性，更准确地评估

模型的泛化能力，适用于小样本数据集。 

为评估网络性能，引入混淆矩阵来直观的展示实验对各个类别分类结果，

更好地分析算法对于各个类别微表情的识别准确度，混淆矩阵结构如图 3-8 所

示，图中参数TP 是真性性表示实际值为正，预测结果也为正；TN  是真性性表

示实际值为负，预测结果也为负； FP  是阴性性表示实际值为负，预测结果为

正；FN 是阴性性表示实际值为正，预测结果为负。 

TP FN

FP TN

正类(P) 负类(N)

正类(T)

负类(F)

预测值

真实值

 

图 3-8 混淆矩阵结构图 

实验采用 ACC 作为识别算法的评价指标，其数值是模型分类正确样本占总

样本的比例，所以准确率数值越高表明模型效果越好。考虑到数据集样本类别

不均衡，同时还选用更加公平的未加权 F1 分数(Unweighted F1-score, UF1)作为

评价指标，最大取值为 1，最小取值为 0，其数值越大意味着模型效果越好。实

验中使用 sklearn.metrics 库中的 f1_score 函数求取 UF1。两个评价指标计算公式

如下： 

 
1 1

j j
k C i i

j j j ji j
i i i i
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+
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+ + +
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 (3-5) 

其中，C  表示类别数， k  表示被试者人数， j  表示第 j  类样本， i 表示第 i 受试者
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样本作测试集，TP、TN 、FP、FN 等参数定义同混淆矩阵参数定义。 

3.2.3 消融实验 

1）验证 Focal Loss 函数的有效性 

为验证本章算法中 Focal Loss损失函数的有效性，使用控制变量法进行两组

实验。两组实验只有使用的损失函数不同，其他硬件和参数设置与 3.2.2 节的相

同。通过两组实验的对比，比较 Focal Loss损失函数和交叉熵损失函数两者对本

章算法的影响，实验结果如表 3-3 所示。 

表 3-2 使用 Focal Loss 和交叉熵损失函数的结果对比表 

损失函数类型 
CASME CASME Ⅱ 

ACC (%) F1 得分 ACC (%) F1 得分 

交叉熵 75.75 0.7571 78.05 0.7442 

Focal Loss 76.36 0.7710 78.86 0.7633 

根据表 3-3 中结果可知，使用交叉熵损失函数的实验结果没有使用 Focal 

Loss 函数作为损失函数的实验结果好。使用后者作为损失函数在 CASME 数据

集上 ACC 和 F1 得分分别提高 0.61%和 0.0139；在 CASME Ⅱ 数据集上 ACC 和

F1 得分分别提高 0.81%和 0.0191。证明了 Focal Loss 损失函数可以在微表情识

别的任务中减少微表情数据集分布不均衡所带来的负面影响。 

2）验证引入注意力机制的有效性 

为验证本章算法引入 CA 注意力机制的有效性，使用 LOSO 交叉验证法在

CASME 和 CASME Ⅱ 两个数据集上进行实验，实验将融合光流作为网络模型输

入，并使用 Focal Loss损失函数训练模型。最终不同网络结构的识别结果如表 3-

4 所示。 

表 3-3 改进网络前后的识别结果对比表 

网络结构 
CASME CASME Ⅱ 

ACC (%) F1 得分 ACC (%) F1 得分 

MobileViT-V3 75.58 0.7572 77.23 0.7463 

本章模型 76.36 0.7710 78.86 0.7633 

根据表 3-4 的结果可以看出，在加入 CA 注意力模块后网络性能相较于原

MobileViT-V3 网络有所提高。在 CASME 数据集上 ACC 提高 0.78%，F1 得分提

高了 0.0138；在 CASME Ⅱ 数据集上 ACC 提高了 1.63%，F1 得分提高 0.017。
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验证了引入 CA 注意力模块对提高网络性能的有效性。 

3.2.4 对比实验 

为更加直观地分析网络对各个类别的识别结果，将研究的 CA-MobileViT 人

脸微表情识别算法分别在 CASME 和 CASME Ⅱ 两个数据集上进行试验并绘制分

类混淆矩阵。在 CASME 数据集上使用样本数较多的厌恶、紧张、压抑、惊讶

四个类别进行四分类实验；在 CASME II 数据集上使用样本数较多的高兴、压

抑、厌恶、其他、惊讶五个类别进行五分类实验。 

 

图 3-9 在 CASME 数据集上的混淆矩阵 

 

图 3-10 在 CASME Ⅱ 数据集上的混淆矩阵 
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为验证本章研究算法的有效性，与多种识别算法在数据集 CASME 和

CASME Ⅱ 上的识别结果进行对比。在两个数据集上不同算法的实验分类结果如

表 3-5 和表 3-6 所示。表中算法均采用 F1 分数和 ACC 作为微表情识别性能优劣

的评价指标，表中LBP-SIP[27]、LCBP[28]是基于LBP变种的手工特征识别算法，

MDMO[32]和 Sparse MDMO[56]算法是基于光流的手工特征识别算法；3D-

FCNN[57]，TSCNN-Ⅱ[58]，Dual-ResNet[60]是基于卷积神经网络的深度学习方法，

LCBP-STGCN[28]，Graph-TCN[61]，AU-GCN[62]是使用图卷积神经网络的深度学

习方法。 

表 3-4 不同方法在 CASME 数据集的结果对比表 

方法 ACC (%) F1 得分 

LBP-SIP[27] 43.56 0.3300 

LCBP[28] 76.39 0.6603 

MDMO[32] 56.29 0.5551 

Sparse MDMO[56] 74.83 0.7490 

3D-FCNN[57] 54.44 -- 

TSCNN-Ⅱ[58] 73.88 0.7270 

本章算法 76.36 0.7710 

表 3-5 不同方法在 CASME Ⅱ 数据库的结果对比表 

方法 ACC (%) F1 得分 

LCBP[28] 70.10 0.7004 

Sparse MDMO[56] 66.95 0.6911 

Dual-ResNet[60] 69.19 0.6624 

LCBP-STGCN[28] 76.14 0.7535 

Graph-TCN[61] 73.98 0.7201 

AU-GCN[62] 74.26 0.7003 

本章算法 78.86 0.7633 

在表 3-5 和表 3-6 中将表现最优异的识别结果加粗显示。根据上述两个表所

展示的实验结果，本章算法在两个数据集中都取得了较好的识别结果。在

CASME 数据集上的识别准确率为 76.36%，略低于 LCBP 算法的 76.39%，F1 得

分是所比算法中的最优值；在 CASME Ⅱ 数据集上的识别准确率和 F1 得分为
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78.86%和 0.7633是所比算法中最优的。在 CASME中表现较差的原因是 CASME

数据集人脸较小，求取融合光流会引入较多噪声。 

3.3 本章小结 

本章结合 MobileViT-V3和 CA注意力机制研究了一种 CA-MobileViT网络模

型。在使用 MobileViT-V3 网络基础上，引入 CA 注意力机制加强对感兴趣区域

特征的关注度。通过消融实验，证实了引入的 CA 可以提高 MobileViT-V3 网络

对微表情识别的 ACC和 F1得分；也证实了 Focal Loss损失函数可以减少微表情

数据集分布不均衡所带来的负面影响。又和其他算法在 CASME 和 CASME Ⅱ 两

个数据集上的实验结果作对比，验证了 CA-MobileViT 网络模型对微表情识别的

有效性。 
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第 4 章 融合残差网络和注意力机制的人脸微表情识别 

针对以融合光流特征为网络输入，轻量型 CA-MobileViT 特征提取网络对微

表情识别准确率并不是特别理想的问题。本章研究了一种融合残差网络与两种

注意力机制的 GAM-Res-DA 微表情识别算法，以此进一步提高基于深度学习的

微表情识别准确率。首先，考虑到本章的微表情识别算法属于小样本图像分类

的问题，采用浅层残差神经网络以此避免出现过拟合现象；然后，引入GAM注

意力机制和 DA注意力机制改进残差神经网络结构，利用 GAM注意力机制在减

少信息弥散的情况下放大各维度的交互作用，利用 DA 注意力机制来捕捉空间

和通道两个维度上特征的全局依赖关系，以此提取更多融合光流的关键运动信

息；最后，在 CASME 和 CASME Ⅱ 数据集上进行实验并和其他经典方法对比，

结果证实了该方法的有效性和可行性，并在自建数据集上进行实验检验模型微

表情识别性能。 

4.1 GAM-Res-DA 特征提取网络结构设计 

4.1.1 整体网络模型 

GAM-Res-DA网络模型引入现有的 GAM注意力模块和 DA注意力模块改进

残差模块。残差网络的快捷连接可以为网络补充浅层特征信息，有效避免梯度

爆炸和梯度消失的发生。引入的GAM注意力模块可以帮助模型更好地获取图像

全维度上的特征信息，DA注意力模块可以加强各个特征间的联系，帮助模型更

有效地捕捉重要信息，从而提高网络模型的性能。并且为了更好更快地训练出

可靠的微表情识别网络，设计的特征提取网络为浅层的神经网络。因此网络模

型没有繁重的计算负担，可以很快的达到收敛，有效地学习微表情的面部特征

表示，有助于提高网络模型对面部特征的建模能力，从而提高网络模型对微表

情识别的准确率。 

网络模型结构如图 4-1所示。首先，特征提取网络前段采用和残差网络相同

的输入和处理方式，初始输入 224 224 3   大小的融合光流图像，对其使用7 7

卷积和最大池化进行 2 倍下采样操作和初步的特征提取，以减小图像尺寸和提

取低级特征，获得112 112 大小的特征图；其次，特征提取网络中段堆叠 4个融
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合了 GAM模块和 DA 模块的残差模块进一步特征提取，每个残差块包含一个带

有跳跃链接的卷积层，在每个卷积层后会进行批量归一化和激活函数ReLU，获

得 7 7  大小的特征图；然后，特征提取网络段段经过 2 2  的平均池化层对特征

图进行降维处理，将每个特征图转化为一个固定长度的特征向量；最后，使用

全连接层对提取到的特征进行展平，将展平后的特征通过 Softmax 函数生成最

终的类别预测结果。 

卷积层

输入 最大池化层 GAM模块

DA模块平均池化层

全连接层

Softmax

结果

输入 特征提取 残差模块1 残差模块2 残差模块3 残差模块4 Softmax分类

 

图 4-1 GAM-Res-DA 模型结构图 

4.1.2 残差网络模块 

本章选择残差网络模型进行改进并应用于微表情识别任务的主要原因是现

有的微表情数据集中样本较少，难以训练出强壮的网络。残差网络让原始特征

可以直接从一层传递到另一层，避免了信息步层丢失，有助于保留更多有用信

息，有助于梯度的快速传播，减少训练复杂度，使得网络更加容易收敛，训练

出更强壮的网络。 

在 2015 年，He 等[63]针对较深的神经网络难以训练的问题，提出了残差学

习框架来简化深度神经网络的训练，残差结构有快捷连接和恒等映射两个优秀

设计。快捷连接跳过中间网络直接将输入添加到输出中，从而使网络可以学习

关于输入和输出两者的权重关系，避免训练过程中出现梯度消失和梯度爆炸的

问题；普通的网络随着网络层数的增加，会出现训练误差先减少后增多即网络

退化的问题，残差网络让网络在下层误差变化不大时，将学习目标转变为学习

残差函数，也就是使输入近似于输出，以保持在后面的层次中不会造成严重的
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精度下降，让网络在增加层数的同时还保持良好性能。因此，残差网络在各种

计算机视觉任务中表现出色，并被广泛应用于深度学习领域，并对后面如何建

立深层网络产生深远影响。 

残差网络在求取层的映射表达过程中，让网络学习残差函数取代学习未知

函数。其将多个非线性层的映射看作一个复杂的函数计算，如果网络的输入为

x  ，设网络求取的层层映射为 ( )H x  ，那么网络堆叠层的非线性映射为

( )= ( )F x H x x−  ，这样就可以得到层层映射新表达式的 ( ) ( )H x F x x= +  。这个新

的映射表达式可以通过具有快捷链接的前馈神经网络来实现，残差学习和残差

块结构如图 4-2 所示。 

3×3卷积

激活函数ReLU

3×3卷积

输入

输出

激活函数ReLU

权重层

权重层

x

激活函数

激活函数

F(x)+x

F(x)

(a) 残差学习函数的构建 (b) 残差块结构图  

图 4-2 残差学习构建模块图 

残差块的输出由两部分构成。一部分输出是将原输入经过第一个权重层和

ReLU激活函数，再经过第二个权重层运算获得；另一部分输出是将原输入通过

快捷连接方式获得，且快捷连接方式既不增加额外的参数也不增加计算复杂度。

残差块会利用原始输入作为输出元素之一，以此提高网络的表达能力和训练效

率。残差网络模型是通过一系列残差块串联而成，常见的残差网络有 ResNet18，

ResNet34，ResNet50……，通过不断增加残差块使网络更具表现力。本章作为

研究的网络是由四个残差块串联组成。 

4.1.3 注意力模块 

1）GAM 模块 

现有的很多注意力机制都忽视了通道和空间两个维度之间信息交互的重要
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性。GAM[64]是同时考虑空间维度和通道维度的注意力机制，先计算通道注意力，

保留三个维度上的信息同时放大通道-空间依赖性；再计算空间注意力，实现空

间信息融合。通过通道、空间高度与空间宽度之间的注意力权重来确定各个特

征的重要程度。使用GAM可以让网络在减少面部运动信息弥散的同时放大不同

光流特征维度间的相互作用。GAM 模块输出特征计算公式如下： 

 2 1 1( )CF M F F=   (4-1) 

 
3 2 2( )SF M F F=   (4-2) 

其中， 1F  表示给定输入特征图， 2F  表示中间特征图， 3F  表示输出特征图， CM

和 SM  分别表示通道注意力和空间注意力特征图，  表示按元素进行乘法操作。 

GAM 模块结构如图 4-3 所示。通道注意力子模块可以提取融合光流特征三

个维度上的信息，过程中使用三维排列来保留跨三维的信息，之后又使用一个

多层感知器对通道和维度的相关性进行放大提取，再经过 Sigmoid 函数生成通

道注意特征图，关注重要的跨维度信息。在空间注意力子模块中，由于最大池

化操作会减少特征信息的利用，因此使用两个 7 7  卷积层进行空间特征融合从

而保留更多信息的特征映射。空间注意子模块为避免显著增加参数量，使用带

有 Channel Shuffle 的分组卷积，可以减少计算量和计算参数，提高模型计算效

率，再经过 Sigmoid 函数生成空间注意特征图，提高感兴趣区域的权重，获取

更多面部关键信息。 

F2

* =
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通道注意力
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×
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隐藏层

输出层
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图 4-3 GAM 模块结构图 
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2）DA 模块 

由于卷积操作存在局部感受野的特点，无法准确提取微表情重要区域间的

联系，进而影响微表情识别准确率。为捕获面部特征中任意两个位置的空间依

赖关系，在特征提取网络的残差块中引入 DA 注意力[65]。DA 模块是由并行的位

置注意力机制和通道注意力机制两条支路组成，其中位置注意力模块通过所有

位置特征的加权选择性地聚合每个位置的特征，不管各个特征之间的距离如何

将相似的特征关联起来；另外通道注意力模块通过整合所有通道映射之间的关

联特征，选择性地突出相互依赖特征的表示。之后对两个分支的输出进行求和，

自适应地整合局部特征及其全局依赖关系进一步强化特征表示。DA模块结构如

图 4-4 所示。 

(H×W)×(H×W)

Reshape

Reshape

 

 

Reshape

Reshape

C×H×W

C×H×W

C×C

位置注意力模块

矩阵计算1

矩阵计算2

输入

Sum 

fusion

C×H×W

C×H×W

输出

卷积层

空间注意矩阵

通道注意矩阵




矩阵乘法

元素加法
通道注意力模块

 

图 4-4 DA 模块结构图 

DA模块拥有位置注意力和位置注意力两条支路，其中位置注意力模块使用

卷积操作来降低特征的维度。然后将特征输入到位置注意模块，通过以下三个

步骤生成新的特征：第一步是生成空间注意矩阵，该矩阵可以获得同一个通道

中任意两个像素之间的关系；第二步是将 Reshape 操作后的原始特征矩阵和空

间注意矩阵进行矩阵乘法；第三步，对矩阵乘法的结果使用 Reshape 操作与原
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始特征矩阵进行元素求和操作，以获得位置加权后的特征矩阵；另一路通道注

意力与位置注意力的计算流程相似，区别在于第一步是在通道维度上计算通道

注意矩阵，获得通道之间的相互依赖关系。最后，将两个注意力分支的输出聚

合起来，获得更好的特征表示。 

4.2 实验结果与分析 

4.2.1 实验设置 

在 CASME 和 CASME Ⅱ 数据集上使用 LOSO交叉验证法进行实验，数据集

的基本信息如 3.2.1 节。网络训练时使用 Focal Loss 损失函数代替交叉熵损失函

数，其他参数设置与 3.2.2 节一致。实验使用 ACC 和 F1 得分作为微表情识别算

法性能优劣的评价指标，绘制在 CASME 和 CASME Ⅱ 数据集上的混淆矩阵来分

析对各类别的分类结果，求取类激活图观察不同面部区域对微表情分类的贡献

度，并在自建数据集上测试本章算法的性能。 

4.2.2 消融实验 

为验证两个注意力机制对微表情识别的影响，使用不同网络结构在CASME 

Ⅱ 数据集上进行四组消融实验：只使用初始的残差网络；使用 DA 模块不使用

GAM 模块的残差网络；使用 GAM 模块不使用 DA 模块的残差网络；本章算法。

具体实验结果如表 4-2 所示。 

表 4-1 不网络结构实验结果对比表 

网络模型 ACC (%) F1 

ResNet10 79.77 0.7290 

ResNet10+DA 模块 80.42 0.7324 

ResNet10+GAM 模块 82.44 0.7758 

本章算法 83.33 0.8115 

根据表中结果可知两种注意力机制的都有效提升了网络性能，且同时引入

GAM 和 DA 模块的网络性能最好，微表情识别准确率达到了 83.33%，F1 达到

了 0.8115，对比 ResNet10 分别提高了 3.56%和 0.0825，实验证实引入的两个注

意力机制可以提高 ResNet10 对微表情识别准确率。为更加直观的观测分类的依
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据，使用类激活图可视化面部区域，观察对微表情识别贡献程度高的部位，结

果如图 4-5 所示。 

高兴

人脸样本

融合光流图

ResNet10

本章方法

厌恶 压抑 惊讶

 

图 4-5 微表情识别的类激活图 

从图 4-5可以看出对于高兴类别的微表情，嘴角和脸颊部分对识别的贡献度

最高，符合该类微表情的运动单元 AU6 脸颊抬起和 AU20 嘴唇向后拉扯组合；

对于厌恶类别的微表情，眉毛和鼻子部位贡献最大，符合该类微表情的运动单

元 AU4眉毛下压和 AU9皱鼻组合；对于压抑类别的微表情，眉毛和嘴角贡献最

大，符合该类微表情的运动单元 AU4 眉毛下压和 AU14 嘴角下压组合；对于惊

讶类别的微表情，眉毛贡献度最大，符合该类微表情的运动单元 AU1 内侧眉毛

抬起和 AU2 眉毛外侧抬起组合。 

4.2.3 对比实验 

将研究的融合残差网络和注意力机制人脸微表情识别算法分别在 CASME

和 CASME Ⅱ 数据集上进行试验。在 CASME 数据集中使用厌恶、紧张、压抑、

惊讶四个样本数较多的类别进行四分类实验；在CASME II数据集中使用高兴、

压抑、厌恶、其他、惊讶五个样本数较多的类别进行五分类实验。在两个数据

集识别结果的混淆矩阵如图 4-6 和图 4-7 所示。 
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图 4-6 在 CASME 数据集上的混淆矩阵 

 

图 4-7 在 CASME Ⅱ 数据集上的混淆矩阵 

从图 4-6 和图 4-7 可以看出本章算法在 CASME 数据集的实验中容易将厌恶、

压抑、惊讶类别的微表情误判为紧张；在 CASME Ⅱ 数据集上容易将压抑、高

兴、厌恶三类的部分样本错判为其他。分析原因是因为 CASME 数据集中大部

分样本为紧张使训练出的模型性能不平衡，忽略了其他类别的样本，导致发生

类别判定错误。 

此外为验证本章所研究的微表情识别方法的有效性。用 ACC 和 F1 作为微

表情识别算法的评价指标，将本章算法和其他的微表情识别方法在 CASME 和

CASME Ⅱ 两个数据集上进行性能比较。不同算法在两个数据集上的识别结果如
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表 4-3 和表 4-4 所示，并将数据集中取得最高评价指标的结果加粗显示。 

表 4-2 不同方法在 CASME 数据集识别性能对比表 

算法类别 方法 ACC (%) F1 得分 

基于手工特征 

LBP-TOP[26] 42.83 0.3706 

LBP-SIP[27] 43.56 0.3300 

MDMO[32] 56.29 0.5551 

LCBP[28] 76.39 0.6603 

基于深度学习 

TSCNN-Ⅱ[58] 73.88 0.7270 

LCBP-STGCN[28] 81.26 0.7701 

CA-MobileViT 76.36 0.7710 

本章方法 81.81 0.8249 

表 4-3 不同方法在 CASME II 数据集识别性能对比表 

算法类别 方法 ACC (%) F1 得分 

基于手工特征 

LBP-TOP[26] 40.49 0.3542 

LBP-SIP[27]  42.07 0.4501 

Bi-WOOF[31] 57.89 0.6100 

LCBP[28] 70.10 0.7000 

基于深度学习 

SE-ResNet50[59] 59.26 0.5853 

Dual-ResNet[60] 69.19 0.6624 

LCBP-STGCN[28] 76.14 0.7535 

TSCNN-Ⅱ[58] 80.97 0.8070 

CA-MobileViT 78.86 0.7633 

本章方法 83.33 0.8115 

从表 4-3 和表 4-4 可以看出基于深度学习的微表情识别算法通常比基于手工

特征的微表情识别算法更加具有优势，本章研究的算法在 CASME 数据集和

CASME Ⅱ 数据集上的准确率和 F1 评分，分别取得 81.81%、0.8249 和 83.33%和

0.8115，在两个数据集上都表现出了相较于其他方法更加优秀的识别性能。实

验结果证明了融合残差网络和注意力机制的微表情识别算法的有效性。 

4.2.4 自建数据集实验 

考虑到后续会设计微表情识别系统，为提高系统对微表情的识别准确率，
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仿照公开数据集的采集流程，使用华为 mate50 手机相机建立了作者的微表情数

据集，由于无法完美的区分微表情种类，参考常用的微表情三分类实验中的类

别，将所采集的微表情分为积极(高兴)，消极(压抑、厌恶、伤心、害怕…)和惊

讶三个类别。自建数据集的微表情样本类别与数量如表 4-5所示，部分微表情样

本的顶点帧示例如图 4-8 所示。 

表 4-4 自建数据集信息表 

类别 自建数据集 

积极 167 

消极 174 

惊讶 160 

消极

积极

惊讶

 

图 4-8 部分数据集样本示例图 

将自建数据集按照 8:2的比例来划分训练集与测试集，考虑到样本较少使用

旋转 5 度，10 度，15 度以及水平翻转进行数据增强，以此训练融合残差网络和

注意力机制的网络模型。训练硬件配置如 3.2.2 小节，训练参数设置如下：训练

轮次为 100 epochs，损失函数为 Focal loss 损失函数，网络优化器为 Adam，学

习率设置为 0.00002，weight_decay 设置为 1，amsgrad 设置为 True。训练时损失

函数收敛曲线、测试集准确率曲线如图 4-9 所示。 
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图 4-9 训练时损失函数收敛曲线和测试集准确率曲线图 

从图 4-9可以看出训练损失函数在 20 epoch之后接近收敛，测试集的准确率

还会出现波动最终准确率收敛于 88.12%附近，取得了较好的识别结果。为更加

了解网络模型对自建数据集各个类别的分类结果绘制了混淆矩阵，结果如图 4-

10 所示，可以看出对三种类别都表现出了良好的识别准确率。 

 

图 4-10 在自建数据集上的混淆矩阵 
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4.3 本章小结 

本章研究了一种融合残差网络和注意力机制的人脸微表情识别算法。首先，

阐述了残差网络、GAM 和 DA 注意力机制的结构，并结合三者的优势构建了改

进后的残差网络；其次，使用 CASME Ⅱ 数据集进行消融实验验证了改进后残

差网络中 GAM和 DA 模块对网络性能的影响；然后，对本章算法与其他算法进

行了对比分析，画出混淆矩阵直观展现算法对各类别的分类结果，根据与多个

模型的对比结果，发现本章方法在 CASME 和 CASME Ⅱ 数据集上的微表情识别

性能相当有竞争力；最后，在自建数据集上进行实验，取得较好的识别准确率，

为后续识别系统研究提供技术支持。 
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第 5 章 人脸微表情识别系统设计 

随着情感识别技术的发展，微表情作为一种重要的非言语行为信号，对于

理解个体内心状态和意图具有重要意义。然而，由于微表情的瞬时性和微小幅

度特性，其识别一直是一个具有挑战性的问题。因此，针对微表情的准确识别

与分析成为当前人机交互、虚拟现实、安全监控等领域的热点研究之一。由于

建立微表情数据集时需要耗费大量的时间和相对专业的知识，公开数据集样本

较少，导致现在微表情识别的准确率不是特别的高。现有的微表情识别系统都

是一些学术论文中实验性的产品，作为辅助判断的工具，比如研究生情感分析

系统、基于微表情的线上课堂学生注意力分析系统和微表情预测系统等。本章

基于前面几章的研究基础，尝试运用微表情识别系统识别用户微表情，提供当

前用户的情绪置信度，为分析用户情感需求提供参考。 

5.1 系统需求分析 

近年来，随着科技和医疗技术的进步，中国的人口老龄化成为主要社会现

象。伴随人口老龄化出现了小部分失能弱智的老人，他们无法通过语言表达自

己的想法，需要专业的护理人员帮助实现需求，但现在社会并没有足够从事康

复护理的人员，这是一个巨大的社会痛点问题。针对这一问题，有些科技公司

已经开发出专门的康复护理智能机器人，产品通过如生命体征测量系统和微表

情识别系统实现对目标群体的需求分析，再使用多自由度的机器人来满足目标

群体的需求，提高目标人群护理质量，同时也可以在一定程度上减轻护理人员

的劳心程度。本章准备设计一款基于深度学习的人脸微表情识别系统，由于前

面几章研究的数据预处理技术和算法模型都是基于视频中关键帧的微表情识别，

所以设计的微表情识别系统需要有视频采集；数据预处理；微表情识别；数据

传输等功能。 

5.2 系统功能设计 

因为系统会采集人脸信息，为防止用户信息泄露，本章将会设计 ID 登录界

面保证信息安全。结合系统需求分析，系统整体结构如图 5-1 所示。开始是 ID
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验证登录与注册，通过比对输入的账号和密码是否是数据库中存储的信息，来

判定是否为合法的访问者，验证正确才可以进入系统的内部界面。在开放注册

权限的情况下，新用户可通过注册账户，获得合法登陆系统的权限。 

ID验证登陆与注册界面

系统主界面

系统首页 微表情识别 修改密码

数据库

登录 注册

历史记录

数据库

用户名与密码

验证登录/退出 新密码与识别记录

 

图 5-1 系统整体架构图 

进入系统内部会有四个功能界面分别为介绍系统和微表情知识背景的系统

首页；实现微表情识别功能的识别模块，该模块又包含视频采集、数据预处理、

一键识别等，模块会将识别结果传给数据库，为他人对用户的需求分析提供参

考；记录日期、时间和识别结果的历史记录界面；还有可以修改账号和密码的

修改密码界面，该模块会将修改后的信息传输给数据库，下次登陆需使用新的

账号和密码才可以进入系统主界面。 

5.3 系统实现 

5.3.1 开发平台与数据库 

本章使用的开发硬件是 64 位 Windows11 操作系统，处理器是因特尔的 14

核 20 线程 i7-127000H，使用编程软件为 PyCharm 2023 社区版，使用 Postgre-

SQL 作为后端数据库来存储重要信息和数据中转站。UI 界面的设计使用的是

PyCharm 中的 PyQt5 库和 QT Designer 软件。 

5.3.2 ID 验证登陆与注册界面的实现 

为方便系统的设计开发，根据功能需求，分析内在逻辑，绘制了登陆与注

册顺序逻辑图，具体如下图 5-2 所示。 



安徽工程大学硕士学位论文 

48 

开始

输入用户名

和密码

输入是否合规？

进入系统

主界面

结束

是

否

(a) 登录流程 (b) 注册流程

开始

输入用户名和

确认密码

注册成功

结束

是

否

输入是否合规？

 

图 5-2 登陆与注册流程图 

使用者需要输入正确的账号和与账号相对应的密码才能完成登录，进入微

表情识别系统主界面和使用系统功能，否者会提示“账号或密码错误！”。在开

放注册权限时需要键入账号、密码和确认密码，设置账号和密码的最大长度分

别是 10和 20，只有密码和确认密码相同才可以完成注册并会返回登陆界面，否

则会提示“两次密码不一致!”。本章根据流程图设计了如下图所示的 UI 界面，

此界面共有两个子界面分别实现登录和注册两个功能。 

 

图 5-3 ID 验证登陆与注册界面图 
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下面是数据库建立的功能代码和实现登陆功能的部分代码展示，注册功能

的实现和登陆界面类似。 

数据库建立的部分代码： 

代码：使用 PostgreSQL 建立用户数据库 

/*建立表格存放账号和密码*/ 

create table users (accounts varchar (10),passwords varchar(20))； 

/*插入数据*/ 

insert into users values('data1','data2'); 

/*查看数据*/ 

select * from users; 

登陆界面 Python 代码： 

代码：登陆界面 

import psycopg2 

from LoginUi import * # 登陆与注册界面 

from interMERUi import * # 系统主界面 

from PyQt5.QtWidgets import QApplication, QMainWindow 

#定义登陆函数 

def login_in(self): 

account = self.ui.lineEdit_L_account.text() 

password = self.ui.lineEdit_L_password.text()# 获界面输入的账号和密码 

account_list = [] 

password_list = [] 

# 访问数据库 

conn =psycopg2.connect(database='数据库名', user='postgres', password= '123456', 

host='127.0.0.1', port='5432') 

cur = conn.cursor() 

cur.execute("select * from users")  #查询 users 表格 

rows = cur.fechall() 

for row in rows: 

account_list.append(row[0]) 

password_list.append(row[1]) 

conn.commit() 

conn.close() 
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for i in range(len(account_list)): 

if len(account) ==0 or len(password) == 0: 

self.ui.stackedWidget.setCurrentIndex(1) # 提示“账号密码不能为空 

elif account == account_list[i] and password ==password_list[i]: 

self.win = MainWindow() 

self.close()   # 关闭登陆界面，打开主界面 

else: 

self.ui.stackedWidget.setCurrentIndex(2) # 提示账号或密码不正确 

5.3.3 系统主界面的实现 

当账户和密码验证通过后，会进入系统的主界面，主界面包含系统首页、

微表情识别、历史记录和修改密码四个界面。 

第一个页面是系统首页，是用户访问平台时的第一印象，承载着对平台定

位、功能特色和使用方法的直观展示。所以简明扼要的介绍了系统的定位和使

用说明，也简单介绍了微表情的特性和重要性。系统首页界面图如下图所示。 

 

图 5-4 系统首页图 

第二个页面是微表情识别页面，是本系统最重要的功能界面。点击微表情

识别会进入如图5-6所示的界面首页。首先，设计了获取样本按钮，点击按钮就

可以通过 OpenCV 调用摄像头获取 1 秒钟的微表情视频；然后，设计了数据预

处理按钮，点击按钮就可以使用第 2 章所研究的图像增强、关键帧获取、尺度
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变换和特征提取四个功能函数，自动获得基于起始帧和顶点帧的融合光流特征

图，其中尺度变换使用 MTCNN 网络完成，该网络带有人脸检测功能，采集的

视频中没有人脸会报错并跳转回首页；最后，通过点击一键识别按钮，将获取

到的特征图输入到第 4 章预先训练好的深度学习网络中获取结果并传送到数据

库储存，微表情识别界面顺序逻辑图如图 5-5 所示。 

数据预处理

开始

结束

获取样本

是否包含人脸？

识别微表情

并显示结果

采集成功？

是

否

否

是

 

图 5-5 微表情识别顺序逻辑图 

 

图 5-6 微表情识别初始界面图 
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第三个页面是历史记录页面，为了可以更好地管理用户的微表情识别记录，

本章设计了如图5-7所示的历史记录表格界面，会记录当前的日期、时间、微表

情识别结果和结果的置信度。这样就可以记录用户的情绪，有助于其他人更好

的了解心态变化。 

 

图 5-7 微表情识别结果历史记录图 

第四个界面是修改密码界面，界面如图 5-9所示。用户需要在旧密码框里输

入当前密码，再通过键盘在新密码框和确认密码框中输入相同的字符串，此时

会更新数据库中当前用户的登录密码，否者会报告“前后密码不一致！”或“密

码错误！”。修改密码界面顺序逻辑图如图 5-8 所示。 

开始

结束

输入当前密码

和新密码

输入合规？

提示修改成功

不为空？
否

是

否

是

 

图 5-8 修改密码顺序逻辑图 
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图 5-9 修改密码界面图 

5.4 系统测试 

为测试微表情识别系统的可靠性，作者本人对系统的登录、注册和主界面

功能进行了测试。 

5.4.1 ID 验证登陆与注册功能测试 

1）登录功能测试 

登陆界面包括“关闭”、“确认”、“注册”、“登录”四个按钮和“账号”和

“密码”两个输入框。操作与正常反馈对照关系如表 5-1 所示。 

表 5-1 登录功能测试对照表 

操作 正常反馈 

点击×按钮 关闭登录界面 

点击注册按钮 转到注册界面 

点击账号框 可以输入字符 

点击密码框 可以输入字符，且无法看见输入值 

输入为空，点击确认按钮 红色文字提示“账号或密码不能为空！” 

输入错误的密码或账号，点击确认按钮 红色文字提示“账号或密码错误” 

输入正确的账号和密码，点击确认按钮 转到系统主界面 
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输入错误密码或账号时，登录界面如图 5-10 所示。 

 

图 5-10 系统登陆功能测试图 

2）注册功能测试 

登陆界面包括“×”、“确认”、“注册”、“登录”四个按钮；“账号”、“密码”

和“确认密码”三个输入框，还有一个文本提示框。操作与正常反馈对照关系

如表 5-2 所示。 

表 5-2 注册功能测试对照表 

操作 正常反馈 

点击×按钮 关闭登录界面 

点击登录按钮 转到登录界面 

点击账号框 可以输入字符 

点击密码框 可以输入字符，且无法看见输入值 

点击确认密码框 可以输入字符，且无法看见输入值 

输入为空，点击确认 红色文字提示“账号或密码不能为空！” 

密码输入两次不一致，点击确认按钮 红色文字提示“前后密码不一致！” 

输入的账号或密码过长，点击确认按钮 红色文字提示“账号或密码过长！” 

输入账号和前后密码一致，点击确认按钮 绿色文字提示“注册成功！” 

输入空密码或账号时，注册界面如图 5-11 所示。 
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图 5-11 系统注册功能测试图 

5.4.2 系统主界面功能测试 

主界面包含状态栏三个按钮，导航栏四个按钮。操作与正常反馈对照关系

如表 5-3 所示。 

表 5-3 主界面功能测试对照表 

操作 正常反馈 

点击状态栏左边按钮 可以返回系统首页 

点击状态栏中间按钮 可以最小化窗口 

点击状态栏右边按钮 可以关闭窗口 

点击左侧导航栏系统首页按钮 可以跳转到系统首页界面 

点击左侧导航栏微表情识别按钮 可以跳转到微表情识别界面 

点击左侧导航栏历史记录按钮 可以跳转到历史记录界面 

点击左侧导航栏修改密码按钮 可以跳转到修改密码界面 

1）系统首页功能测试 

系统首页包含系统介绍、操作说明和微表情知识背景，主要检测文字说明

是否完整，是否可以查看完整的使用说明。 

2）微表情识别功能测试 

微表情识别包括“获取样本”、“数据预处理”和“一键识别”三个按钮；图

像显示区和文本提示区。其中文本显示区有：绿色字体：“采集成功！”、“预处

理成功”；红色字体：“采集失败！”、“无人脸图像！”、显示识别结果的名称与置
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信度。操作与正常反馈对照关系如表 5-4 所示。 

表 5-4 微表情识别功能测试对照表 

操作 正常反馈 

点击获取样本按钮 打开摄像头获取视频，在显示区展示；文本提示采集是否成功 

点击数据预处理按钮 文本提示有无人脸；有则显示区展示处理结果，无则返回主页 

点击一键识别按钮 显示区展示顶点帧图像；文本区提示微表情类别置信度 

如图 5-12 和图 5-13 是作者本人的识别示例。 

 

图 5-12 微表情识别功能测试图 1 

 

图 5-13 微表情识别功能测试图 2 
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3）历史记录功能测试 

历史记录会记录日期、时间、识别结果以及置信度。主要检测是否可以查

看历史记录和记录内容是否正确，  

4）修改密码功能测试 

修改密码界面包括“确认”按钮和“账号”、“密码”两个输入框。操作与

正常反馈对照关系如表 5-5 所示。 

表 5-5 修改密码功能测试对照表 

操作 正常反馈 

点击旧密码框 可以输入字符 

点击新密码框 可以输入字符 

点击确认新密码框 可以输入字符 

输入为空，点击确认按钮 红色文字提示“输入不能为空！” 

输入错误的旧密码，点击确认按钮 红色文字提示“密码错误!” 

新密码和确认密码不一致，点击确认按钮 红色字体提示“前后密码不一致!” 

输入正确新旧密码，点击确认按钮 绿色字体显示“修改成功！” 

如图 5-14 是输入正确的旧密码且输入的新密码和确认新密码一致时的测试

结果图。 

 

图 5-14 修改密码功能测试图 
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5.5 本章小结 

本章通过在 CASME Ⅱ 数据集上训练好的 GAM-Res-DA 模型为基础，结合

第 2 章研究的数据预处理技术，设计开发了一款微表情识别系统。首先，介绍

了研究设计本系统的意义；其次，研究了人脸微表情识别系统的功能需求；然

后，根据系统的功能需求进行功能逻辑分析，以此设计系统 UI 界面和程序；最

后，进行了系统功能测试，验证了系统的可行性。为微表情识别的信息化、智

能化提供了思路，也是对微表情识别算法的应用做出尝试，推动微表情识别系

统的实际应用。 



安徽工程大学硕士学位论文 

59 

第 6 章 总结与展望 

6.1 总结 

面部表情是人类表达情绪的途经之一，在人类交流和人机交互中起着至关

重要的作用。微表情是一种轻微的面部表情，是强度很低且持续时间短暂的自

发动作，其难以控制的特性使其可以揭示一个人的真实情绪，被应用于司法审

问、智慧教育和医疗保健等多个领域，因此基于深度学习的自动人脸微表情识

别研究具有重大意义。本文首先研究了融合注意力机制和 LLFormer 图像增强网

络和提取融合光流特征的图像预处理方法；其次探讨了融合 MobileViT 和注意

力机制的网络模型，并用于微表情的识别；然后探讨了融合两种注意力机制的

残差网络模型；最后，设计了一款基于深度学习的微表情识别系统。具体的研

究内容如下： 

1）研究了融合 CBAM 和 LLFormer 的低光照图像增强网络，并在 LOL 数

据集上进行试验，验证了该算法可以有效提高图像质量；还研究了基于 TVL1

光流的融合光流特征提取方法，并使用 SVM 分类器进行分类实验，验证了融合

光流的有效性。 

2）探讨了 CA-MobileViT 和 GAM-Res-DA 特征提取网络模型。通过引入注

意力机制提高网络对重要信息的关注度，使用 Focal Loss损失函数减弱数据不平

衡的影响，在 CASME和 CASME Ⅱ 数据集上进行 LOSO 实验评估模型性能，验

证了两种模型对微表情识别的有效性。并将在自建数据集上训练 GAM-Res-DA

模型，取得了较好的识别准确率。 

3）设计了一款微表情识别系统。系统运用第 2 章的预处理技术和第 4 章中

训练好的神经网络模型来识别微表情，尝试基于深度学习的微表情识别算法实

际应用。 

6.2 展望 

本文研究的人脸微表情预处理方法和识别模型，虽然可以识别微表情，但

还有很多的不足之处，未来研究的方向有以下几个： 

1）研究更好的图像预处理技术。因为微表情属于面部动作，平面 2D 图像
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无法完全展示全部信息，所以考虑使用 3 维重建技术建造 3D 人脸模型，让微表

情面部运动单元更加明显。再根据不同面部动作单元组合分类微表情，提高微

表情识别的可解释性和可靠性。 

2）设计多模态网络模型。微表情的发生是个人情绪变化的体现，情绪变化

会引起体温，血压、心跳、呼吸等生命体征的变化，也会伴随其他的肢体动作。

未来可以通过结合更多特征信息训练多模态模型，提高微表情识别的准确性。 

3）建立专业的微表情识别系统。本文设计的系统使用自建数据集训练的网

络模型，泛化能力较差。可以考虑根据系统的应用场景，分析场景需求和难点，

建立专门的大型数据集训练特定场景的网络模型，这样可以提高系统的泛化能

力和可靠性，推进微表情识别系统的应用进程。 
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