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基于视频放大和双分支网络的微表情识别
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摘要：微表情是指当人们想要隐藏其真实情绪时，所自发产生的表情，持续时间在１／５ｓ之内，其面部肌肉运动短暂、幅度

微小，有限的数据集使得特征提取变得困难，给其识别带来巨大的挑战。针对这些问题，本文 提 出 一 种 基 于 图 像 预 处 理

技术和双分支网络的识别方法，首先利用先进的人脸对齐网络获取有效的面部表情区域，再采取欧拉视频放大技术捕捉

面部动作的微弱变化，以及提取光流信息作为视频序列的特征，然后将光流信息不同组合的特征图输入到双分支分类网

络中得到表情标签输出。在ＳＭＩＣ和ＣＡＳＭＥⅡ两个公开的数据集上进行实验，采用留一法交叉验证，准确率分别达到

０．５４５和０．５８４，实验结果的定量分析和定性分析均验证了所提出识别模型的有效性。
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１　引　　言

　　面部表情是重要的非语言性情绪表达，日常

生活中最常见和熟知的类型是宏观表情，还存在

一种不同于宏观表情的人脸表情称作微表情，微

表情既不能隐瞒也不能主观压制，能揭示人所潜

藏的感情表达和心理活动，可以作为人类主观感

受的重要依据［１］。通常情况下，微表 情 的 持 续 时

间为１／２５～１／５ｓ［１－２］。微表情分析在 临 床 诊 断、
国 家 安 全 和 刑 事 侦 查 等 领 域 有 很 大 的 应 用 潜

力［３－５］。作为一个新领域，因为不同微表情序列之

间较大的歧义性，直接分析存在很大的挑战［６］。
微表情因其快速和细微的脸部自发运动使其

难以被观察到，即使是专业人士也难以准确识别

微表情。早期的一些工作提出了一些辅助性的工

具，比如微表情训练工具（ＭＥＴＴ）［７］，但因其成本

过高和较低的人工识别率，使得这些方法很难在

实际中应用。近些年，微表情数据库的建立和发

布［８－１０］使微表情 的 识 别 和 应 用 取 得 了 很 大 进 展。
基于公开的数据集，研究者们提出了大量实验方

法来自 动 识 别 微 表 情。Ｌｉｕ等 提 出 的 光 学 流 动

（ＭＤＭＯ）方法［１１］利用时域中像素的变化和相关

性在视频帧之间挖掘对应关系，通过定位主要的

面部运动方向来计算平均光流脸块，从而识别微

表情。有研究利用已经成熟的图像预处理技术，
如人脸特征点检测 ［１２－１３］来通过感兴趣区域的 选

择对特定 面 部 区 域 进 行 分 析［１４］。这 类 基 于 纹 理

和基于运动的方法在一定程度上解决了微表情识

别问题，但这些手工方法得到的特征需要人工去

设计，具有一定的复杂度。
近些年，深度学习在表情分类、人脸检测等视

觉领域发挥了巨大的优势。已经有许多基于深度

学习的方法被用于微表情识别，这些方法避免了

繁琐的手工特征设计，可以自动捕捉微表情的细

微变化。Ｋｉｍ等采用两步模型ＣＮＮ－ＬＳＴＭ来识

别微表情［１５］，先利用卷积神经网络（ＣＮＮ）来提取

空间帧的特征，然后将特征放入长短期记忆网络

（ＬＳＴＭ）中学习微 表 情 的 时 间 信 息。Ｗａｎｇ等 提

出了３Ｄ－ＦＣＮＮ提 取 深 度 时 空 特 征 来 识 别 微 表

情［１６］。Ｋｈｏｒ等使用光流来学习脸部区域空间关

系，再利用 ＶＧＧ－１６和 预 训 练 的 ＶＧＧＦａｃｅ模 型

来增加输入通道和深度特征的堆叠［１７］。Ｌｅｉ等使

用了一个图时间卷积网络（Ｇｒａｐｈ－ＴＣＮ），使用迁

移学习将基于学习的视频运动放大应用于放大微

表情并提取形状信息，旨在解决脸部肌肉运动强

度低的问题［１８］。Ｌｉｕ等结合 ＥＶＭ 和光流来提取

和放大细微的运动变化以获得更准确的结果［１９］。
受这些工作的启发，本文提出了一种 基 于 视

频动作放大和双分支网络的微表情识别框架。已

有工作展示了光流在微表情识别中的有效性，脸

部运动信息可以被光流所捕获，光流特征包含微

表情动态的特征细节，然后将它们输入到卷积神

经网络，可以构建和选择更多通过监督学习的重

要脸部运动特征。本文进一步探索了光流信息的

组合应用，使用双分支网络结构对预处理之后的

图像特征图进行识别分类，在该网络中融合了改

进的ＲｅｓＮｅｔ－１８中的 残 差 模 块，最 后 使 用 全 连 接

层预测微表情的类别。

２　算法流程

本文所提出 的 微 表 情 识 别 算 法 主 要 由３部

分组成。视 频 预 处 理 部 分，将 最 新 的 人 脸 关 键

点检测及 人 脸 对 齐 技 术 应 用 于 微 表 情 序 列，旨

在获取主 要 肌 肉 运 动 的 人 脸 区 域，然 后 采 用 欧

拉视频放大技术 对 视 频 序 列 进 行 微 表 情 中 微 弱

运动的放 大，同 时 在 视 频 序 列 中 提 取 出 对 应 的

初始Ｏｎｅｓｅｔ帧和强度最大的Ａｐｅｘ帧；光流特征

处理部 分，获 取 Ａｐｅｘ帧 的 光 流 特 征，进 而 获 得

光流强度 和 光 流 应 变，将 其 作 为 对 应 视 频 序 列

的特征；双分支分 类 网 络 部 分，用 于 表 情 的 识 别

和 分 类，其 中 融 合 了 改 进 的 ＲｅｓＮｅｔ残 差 模 块。
本文的实验算法流程如图１所示。
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图１　本文算法流程
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２．１　视频预处理

人脸的一些部位是不包含微表情信息的。为

了避免模型训练中过大的类间差异，进行数据预处

理是非常有必要的，有助于减小脸部大小和脸部形

状的差异，可以使要识别的人脸进行空间的归一

化，使后续模型提取到的人脸特征与五官的位置无

关。视频预处理分为空间和时序两个方面：空间上

完成从原始数据到裁剪后的人脸图像序列；时序上

对视频帧进行了欧拉视频放大，有助于突显和放大

微表情的脸部动作，处理步骤如图２所示。

图２　视频预处理

Ｆｉｇ．２　Ｖｉｄｅｏ　ｉｍａｇｅ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　　本文采用了文献［２０］中的２Ｄ人脸对齐网络

（２Ｄ－ＦＡＮ）来 生 成６８个 人 脸 关 键 点 以 及 完 成 人

脸对齐。２Ｄ－ＦＡＮ是 目 前 已 知 最 强 的２Ｄ／３Ｄ的

人脸对齐网络，在超过２２０　０００张图像 上 做 了 验

证，是结合了已有最优人脸关键点检测的网络结

构。它的网 络 结 构 基 于 Ｈｏｕｒ－Ｇｌａｓｓ［２１］网 络 并 采

取堆 叠 的 方 式。Ｈｏｕｒ－Ｇｌａｓｓ网 络 采 用 瓶 颈 块

（Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ　ｂｌｏｃｋ）作 为 主 要 的 构 建 模 块，２Ｄ－
ＦＡＮ中则更进一步使用 最 新 提 出 的 分 级 并 行 和

多尺度的网络块对瓶颈块进行提升，在大规模的

综合２Ｄ人脸关键点数据集上进行了训练。本文

采用２Ｄ－ＦＡＮ直接检测和提取二维面部关键点，

利用该先进的残差网络架构，在整个面部范围内，

将整个 面 部 区 域 的 图 像 块 作 为 回 归 ＣＮＮ 的 输

入，面 部 的２Ｄ坐 标 向 量 作 为 输 出。裁 剪 人 脸 的

过程是依据人脸关键点中眼睛的位置而确定的矩

形，以图像序列中Ｏｎｅｓｅｔ帧为参考裁剪图像。

用于人脸对齐的传统度量是两眼距离归一化

之后，点对点的欧几里得距离，但如文献［２２］所指

出，对于双眼间距很小的轮廓人脸，该误差度量是

有偏差的。本文通过边界框大小进行归一化，使

用公式（１）中的平均误差定义作为人脸对齐的误

差评测。其中ｘ 表示给定人脸的真实特征点；ｙ
是对应的预测特征点；ｄ 由公式（２）得到，是真实

边界框高（ｈ）和宽（ｗ）乘积的平方根。

ＡＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１

‖ｘｋ－ｙｋ‖２
ｄ ． （１）

ｄ＝ ｗ＊■ ｈ ， （２）

微表情最大的挑战是脸部运动的幅度过小而

难以区分。对齐的脸部区域在时序上的变化细节

依然很难被人眼所观察到，也很难被机器学习技

术捕捉到这些微小变化。

为了增大不同微表情之间的区别，采 用 欧 拉

视频放大方 法［２３］对 微 小 的 脸 部 运 动 进 行 放 大 处
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理，使得在时序上有明显的肌肉运动变化。运动

放大步骤如下：视频帧分解为不同的拉普拉斯金

字塔频带，然后用巴特沃斯滤波器提取感兴趣的

频带，最后不同的带通信号乘以放大系数α添加

到原始图像。
基于运动的 时 序 放 大 可 由 式（３）得 到，Ｉ（ｘ，

ｔ）是图像在ｘ位置和ｔ时间的强度值，ｆ（ｘ）是视

频起始时刻在ｘ位置的强度值，图像中的区域块

经历了平 移 运 动，δ（ｔ）作 为 位 移 函 数 的 观 测 强

度。假设一阶泰勒展开中只考虑放大后的最强扰

动，式（３）可以简化为式（４），表明空间分布局部图

像ｆ（ｘ）在时间ｔ的位置δ（ｔ）已被放大到（１＋
α）的量级。

Ｉ（ｘ，ｔ）≈ｆ（ｘ）＋（１＋α）δ（ｔ）
∂ｆ（ｘ）
∂ｘ

，（３）

Ｉ（ｘ，ｔ）≈ｆ（ｘ）＋（１＋α）δ（ｔ）， （４）

（１＋α）δ（ｔ）＜
λ
８
． （５）

文献［２３］中视频放大包含动作放大和颜色放

大两种类型，本文采用动作放大，参数α是控制运

动放大程度的参数，若太大会引入较大的脸部错

位和噪声。根据公式（５）将放大系数固定在一个

固定区间范 围 内，空 间 波 长λ取 值 为１６，选 取α
值为２０，选择无限脉冲响应 （ＩＩＲ）滤波器作为时

序滤波器。

２．２　光流信息提取

本文采用微表情强度最强的Ａｐｅｘ帧和初始

Ｏｎｅｓｅｔ帧 来 代 表 对 应 的 微 表 情 序 列［２４］。

ＣＡＳＭＥ Ⅱ数 据 库［１０］提 供 了 Ａｐｅｘ帧 的 序 号，

ＳＭＩＣ数据库［８］未提供Ａｐｅｘ帧序号，采用Ｌｉｏｎｇ
的方法［１３］来自动获取对应的Ａｐｅｘ帧。本文应用

ＦｌｏｗＮｅｔ　２．０来生成图像对的光流特征，ＦｌｏｗＮｅｔ
２．０的结果 有 着 更 清 晰 的 物 体 边 缘，对 运 动 伪 影

也具有较高的鲁棒性［２５］，在许多视觉任务中得到

了广泛的 应 用。从 Ｏｎｅｓｅｔ帧 和 Ａｐｅｘ帧 获 得 的

光流场中提取出水平和垂直方向的信息，分别用

ｕ和ｖ表示。再用ｕ和ｖ分别计算出光流强度和

光流应变的大小，公式（６）中采用了Ｌ２距离计算

光流强度ｍ。

ｍ＝ｄＬ２（ｕ，ｖ）＝ ｕ２＊ｖ■ ２ ． （６）
光流应变能计算面部的微小变化，能 表 达 出

运动变形的 相 对 量［２６］，假 设 进 行 了 很 小 的 运 动，
光流应 变 强 度 可 由 公 式（７）中 的 海 森 矩 阵 计 算

得到。

ε＝
εｘｘ＝

∂ｕ
∂ｘ εｘｙ＝

１
２
（∂ｕ
∂ｙ
＋∂
ｖ
∂ｘ
）

εｙｘ＝
１
２
（∂ｕ
∂ｙ
＋∂
ｖ
∂ｘ
） εｙｙ＝

∂ｙ
∂ｙ

■

■

■

■

，（７）

可将其简化为

ε＝
１
２

∇ｕ＋（∇ｕ）Ｔ［ ］， （８）

其中ｕ为二维位移向量，ｕ＝［ｕ＋ｖ］Ｔ，（εｘｘ，εｙｙ）

是法向应变分量，（εｘｙ，εｙｘ）是切向应变分量。光

流应变强度推导最终可由公式（９）得到：

ε＝ εｘｘ２＋εｙｙ２＋εｘｙ２＋εｙｘ■ ２　． （９）

２．３　双分支网络模型

深度残差网络［２７］在图像分类、语义分割等领

域的应用中具有先进的性能，在不增加网络复杂

性的情况下，残差网络通过堆叠残差模块的方式

来构建 网 络，经 典 的 残 差 块 如 图３所 示，以 两 个

３×３的卷积层为主，外加ＢＮ层和ＲｅＬｕ层，通过

１×１卷积跨层直接连接，使得输入ｘ无损失地传

递到更深层的网络当中，将上一层或多层之前的

输出与本层的计算输出相加，解决了传统神经网

络中梯度弥散和网络性能退化的问题。

图３　ＲｅｓＮｅｔ残差模块

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｍｏｄｕｌｅ
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为了适应不同任务的特性，ＲｅｓＮｅｔ的结构也

可以进行调整［２８］，本文对ＲｅｓＮｅｔ残差模 块 进 行

改进，融入 了ＣＢＡＭ［２９］的 空 间 注 意 模 块，如 图４
所示，来让 网 络 从 空 间 尺 度 学 习 目 标“在 哪 里”。
因卷积运算是通过跨通道和空间信息来提取特征

的，为了计算空间注意特性，沿着残差模块的通道

轴应用平均池化和最大池化操作，连接生成有效

的特征描述符。再沿通道轴应用池化的操作能突

出有效的 信 息 区 域［３０］。该 空 间 注 意 模 块 可 由 式

（１０）计算，Ｓｉｇｍｏｉｄ为Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。

Ｃ（ｘ）＝Ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｃｏｎｖ（ａｖｇＰｏｏｌ（ｘ），

ｍａｘＰｏｏｌ（ｘ））． （１０）

图４　改进的ＲｅｓＮｅｔ残差模块

Ｆｉｇ．４　Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｍｏｄｕｌｅ

有不少研究［３１－３２］显 示 了 在 浅 层 网 络 一 定 条

件下小数据集和不平衡的类别上的分类性能，与

手工特征相比，显示出很大的优越性，且减少网络

深度可以 减 少 可 学 习 的 参 数。受 文 献［３３］的 启

发，本文选取两 个 独 立 的 分 支 网 络 Ｎａ和 Ｎｂ，每

个分支Ｎ 由１６个改进的ＲｅｓＮｅｔ残差模块ｃ串

行叠加组成，即

Ｎ＝ｃ１，ｃ２，...，ｃ１６｛ }． （１１）
通过训练，这样的网络能够关注到脸 部 的 微

表情区域。将以下两组的光流特征组合图各送入

网络Ｎａ和Ｎｂ中：水平光流场、垂直光流场和光

流强度的组合（ｕ，ｖ，ｍ），水平光流场、垂直光流

场和和光流应 变 的 组 合（ｕ，ｖ，ε）。两 分 支 网 络

输出后的合并采用公式（１２）的特征图映射加法，
来对时间－空间特征进行融合，网络输出之后连接

的是全连接层和归一化层。

Ｃ＝Ｃｎａ⊕Ｃｎｂ． （１２）

３　实验结果与分析

３．１　微表情数据库

自发微表 情 数 据 库ＳＭＩＣ是 最 常 见 的 基 准

数据库［８］，使 用 高 速 摄 像 机 以１００ｆｐｓ拍 摄，最

短的 视 频 序 列 只 有１１帧 长（持 续 时 间 约 为

０．１１ｓ），平均帧长为２９帧（约０．３０ｓ），ＳＭＩＣ数

据集包含１６名参与 者，共１６４个 视 频，包 含“负

面”（７０个），“正 面”（５１个）和“惊 喜”（４３个）３
类。ＣＡＳＭＥⅡ［１０］是 一 个 综 合 性 自 发 微 表 情 数

据库，包含２４７个视频样本，包含来自亚洲 的２６
名参与者。所有 视 频 均 以２００ｆｐｓ拍 摄，分 辨 率

为６４０×４８０，该 数 据 库 中 的 视 频 包 含 厌 恶、压

抑、惊 讶、高 兴、其 他、害 怕 和 悲 伤７类 微 表 情，
因最后两 种 表 情 样 本 过 少，本 文 只 对 前５种 表

情进行评测。

３．２　实验设置及定量结果

本 文 在 公 开 的 微 表 情 数 据 库 ＳＭＩＣ 和

ＣＡＳＭＥⅡ上评测了所提出的识别算法，采 用 留

一法交叉验证。本文的实验部分在ＮＶＩＤＩＡ　Ｇｅ－
Ｆｏｒｃｅ　ＲＴＸ　２０８０Ｔｉ上 进 行，显 存 为１１Ｇ。采 用

ＰｙＴｏｒｃｈ深度 学 习 框 架 和 Ａｄａｍ 优 化 器（β１＝
０．９，β２＝０．９９９，ε＝１ｅ－８），最初始的学习率设置

为１ｅ－４，使用大小为１６的ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ，共训练了

３０个ｅｐｏｃｈｓ。由于 微 表 情 数 据 集 样 本 量 小 且 不

平衡，在训练中还进行了数据增强，包括水平翻转

和高斯模糊（５×５）。混淆矩阵结果如图５和图６
所示。

图５　ＳＭＩＣ的混淆矩阵

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｏｆ　ＳＭＩＣ

图６　ＣＡＳＭＥⅡ的混淆矩阵

图６　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｏｆ　ＣＡＳＭＥⅡ
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表１是已有研究工作与本文算法的 对 比，包

含了经典的传统算法ＬＢＰ－ＴＯＰ和手工提取特征

算法，以及最新的深度学习算法。除最常使用的

准确率以外，还增加了同时考虑查准率和查全率

的Ｆ１ 指 数 对 算 法 进 行 评 价。基 于 ＳＭＩＣ 和

ＣＡＳＭＥⅡ两个数据集，本文方法的准确率和Ｆ１指

表１　不同算法识别准确率和Ｆ１指数比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ａｎｄ　Ｆ１－ｓｃｏｒｅ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法
ＳＭＩＣ　 ＣＡＳＭＥⅡ

准确率 Ｆ１指数 准确率 Ｆ１指数

ＬＢＰ－ＴＯＰ［３４］ ０．４３４　 ０．３４２　 ０．４６５　 ０．４２４

ＦＤＭ［３５］ ０．５４９　 ０．５３２　 ０．４１７　 ０．２９７

ＬＢＰ－ＳＴＰ［３６］ ０．４４５　 ０．４４９　 ０．４６６　 ０．４４８

Ｂｉ－ＷＯＯＦ［２４］ ０．５９３　 ０．６２０　 ０．５７９　 ０．６１０

ＥＬＲＣＮ［１７］ ——— ——— ０．５２４　 ０．５００

Ｉｍａｇｅ－ｂａｓｅｄ　ＣＮＮ［３７］ ０．５３１　 ０．４７６　 ０．５６４　 ０．５０７

本文方法 ０．５４５　 ０．５６３　 ０．５８４　 ０．５２８

数均优于大多数算法。

３．３　定性结果

为了探索本文模型在“看哪里”及如何进行识

别分类的，本文 应 用 梯 度 加 权 类 激 活 映 射 Ｇｒａｄ－
ＣＡＭ技术［３８］对双分支网络最后卷积层合并后的

激活强度进行可视化显示，模型映射后以热图的

方式展现，热图有助于直观地解释和分析网络所

激活 的 脸 部 位 置 以 及 网 络 的 运 行 机 制，图７是

ＣＡＳＭＥⅡ所激发的与具体的表情类别相关的面

部区域，通过最后双分支各自的激活值相加得到。

表明本文模型是能够从表情密切对应的区域学习

特征的。根据Ｅｋｍａｎ于１９７８年开发的面部动作

编 码 系 统［３９］，可 以 看 到 热 图 的 脸 部 运 动 单 元

（ａｃｔｉｏｎ　ｕｎｉｔ，ＡＵ）与表情面部动作编码是对应和

一致的，见表２。特别能看到在压抑表情中，嘴唇

两侧的凹陷具有很强的网络激活；在厌恶表情中，

图７　双分支网络激活图可视化

Ｆｉｇ．７　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｗｏ－ｂｒａｎｃｈ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓ

眉 毛 的 小 幅 度 提 升 运 动 也 被 本 文 识 别 算 法 检

测到。

表２　表情类别与对应的ＡＵ组合

Ｔａｂ．２　Ｅｍｏｔｉｏｎ　ｃａｔｅｇｏｒｙ　ａｎｄ　ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ＡＵ　ｃｏｍｂｉ－
ｎａｔｉｏｎｓ

表情类别 运动单元（ＡＵ）组合

厌恶

ＡＵ４（眉 毛 压 低 并 使 眉 毛 聚 拢），ＡＵ５
（抬起 上 眼 皮，瞪 大 眼 睛），ＡＵ１０（抬 起

上嘴唇）

压抑 ＡＵ１５（拉动嘴角肌肉向下拉）

惊讶
ＡＵ１（眼睛周围 一 圈 肌 肉 往 上 拉），ＡＵ２
（眉毛外侧向上拉）

高兴
ＡＵ６（眼睛外圈 收 缩），ＡＵ１２（嘴 角 肌 肉

向耳窝方向拉）

４　结　　论

本文提 出 了 一 种 微 表 情 的 识 别 方 法，利 用

先进的人脸对齐 网 络 和 欧 拉 视 频 放 大 技 术 对 视

频序列进行预处理，之 后 抽 取 Ｏｎｅｓｅｔ帧 和 Ａｐｅｘ
帧得到对 应 视 频 的 光 流 特 征，相 同 结 构 的 分 支

网络对光流特征 图 的 输 入 进 行 进 一 步 的 特 征 提

取之后，输 出 表 情 的 分 类 标 签。所 提 出 算 法 在

公开数据 库 中 的 性 能 优 于 大 多 数 现 有 的 方 法，
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最后激活 热 力 图 提 供 了 定 性 验 证，也 表 明 所 提

出网络架构的合 理 性。已 有 数 据 库 的 情 绪 标 注

是自我评 估 所 产 生 的，与 真 实 表 情 标 签 有 一 定

的误差性。本文下 一 步 工 作 可 以 在 已 有 模 型 基

础上验证标签误 差 对 性 能 的 影 响，此 外，数 据 库

中不同的微表情 可 能 共 享 相 同 的 一 组 脸 部 运 动

单元，其如 何 定 性 决 定 表 情 类 别 需 进 行 进 一 步

的研究。最 后，微 表 情 数 据 集 的 大 小 影 响 分 类

性能，可以 在 本 文 数 据 增 强 的 基 础 上 进 行 更 有

效的数据增广。

参　考　文　献：

［１］　ＥＫＭＡＮ　Ｐ，ＦＲＩＥＳＥＮ　Ｗ　Ｖ．Ｎｏｎｖｅｒｂａｌ　ｌｅａｋａｇｅ　ａｎｄ　ｃｌｕｅｓ　ｔｏ　ｄｅｃｅｐｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｓｙｃｈｉａｔｒｙ，１９６９，３２（１）：８８－１０６．
［２］　ＹＡＮ　Ｗ　Ｊ，ＷＵ　Ｑ，ＬＩＡＮＧ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｈｏｗ　ｆａｓｔ　ａｒｅ　ｔｈｅ　ｌｅａｋｅｄ　ｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ：ｔｈｅ　ｄｕｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ

［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｎｏｎｖｅｒｂａｌ　Ｂｅｈａｖｉｏｒ，２０１３，３７（４）：２１７－２３０．
［３］　ＷＡＮＧ　Ｓ　Ｊ，ＹＡＮ　Ｗ　Ｊ，ＬＩ　Ｘ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｔｅｘｔｕｒｅｓ　ｏｎ　ｔｅｎｓｏｒ　ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ｃｏｌｏｒ　ｓｐａｃｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２２ｎｄ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ：ＩＥＥＥ，

２０１４：４６７８－４６８３．
［４］　ＥＮＤＲＥＳ　Ｊ，ＬＡＩＤＬＡＷ　Ａ．Ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｉｎ　ｍｅｄｉｃａｌ　ｓｔｕｄｅｎｔｓ：ａｐｉｌｏｔ　ｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＢＭＣ　Ｍｅｄ－

ｉｃａｌ　Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ，２００９，９（１）：４７．
［５］　ＦＲＡＮＫ　Ｍ　Ｇ，ＫＩＭ　Ｄ　Ｊ，ＫＡＮＧ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ.Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　ｔｈｅ　ａｂｉｌｉｔｙ　ｔｏ　ｄｅｔｅｃｔ　ｍｉｃｒｏ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ　ｉｎ　ｌａｗ　ｅｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｏｆ－

ｆｉｃｅｒｓ．Ｍａｎｕｓｃｒｉｐｔ　ｉｎ　ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ，２０１４．
［６］　ＤＡＶＩＳＯＮ　Ａ　Ｋ，ＭＥＲＧＨＡＮＩ　Ｗ，ＹＡＰ　Ｍ　Ｈ．Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｃｌａｓｓｅｓ　ｆｏｒ　ｍｉｃｒｏ－ｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ－

ｎａｌ　ｏｆ　Ｉｍａｇｉｎｇ，２０１８，４（１０）：１１９．
［７］　ＥＫＭＡＮ　Ｍ　Ｐ．Ｍｉｃｒｏ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｔｏｏｌ［Ｒ］．Ｏａｋｌａｎｄ：ＣＤ－ＲＯＭ，２００３．
［８］　ＬＩ　Ｘ　Ｂ，ＰＦＩＳＴＥＲ　Ｔ，ＨＵＡＮＧ　Ｘ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ　ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｄａｔａｂａｓｅ：ｉｎｄｕｃｅｍｅｎｔ，ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ

ｂａｓｅｌｉｎｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１０ｔｈ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ　ｏｎ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｆａｃｅ　ａｎｄ

Ｇｅｓｔｕｒｅ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２０１３：１－６．
［９］　ＹＡＮ　Ｗ　Ｊ，ＷＵ　Ｑ，ＬＩＵ　Ｙ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．ＣＡＳＭＥ　ｄａｔａｂａｓｅ：ａ　ｄａｔａｓｅｔ　ｏｆ　ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ　ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ　ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ　ｆｒｏｍ

ｎｅｕｔｒａｌｉｚｅｄ　ｆａｃｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１０ｔｈ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ　ｏｎ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｆａｃｅ

ａｎｄ　Ｇｅｓｔｕｒｅ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２０１３：１－７．
［１０］　ＹＡＮ　Ｗ　Ｊ，ＬＩ　Ｘ　Ｂ，ＷＡＮＧ　Ｓ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．ＣＡＳＭＥⅡ：ａｎ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ　ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｄａｔａｂａｓｅ　ａｎｄ　ｔｈｅ

ｂａｓｅｌｉｎｅ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰＬｏＳ　Ｏｎｅ，２０１４，９（１）：ｅ８６０４１．
［１１］　ＬＩＵ　Ｙ　Ｊ，ＺＨＡＮＧ　Ｊ　Ｋ，ＹＡＮ　Ｗ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｍａｉｎ　ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　ｍｅａｎ　ｏｐｔｉｃａｌ　ｆｌｏｗ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｆｏｒ　ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ　ｍｉｃｒｏ－ｅｘ－

ｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ａｆｆｅｃｔｉｖｅ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，７（４）：２９９－３１０．
［１２］　ＣＲＩＳＴＩＮＡＣＣＥ　Ｄ，ＣＯＯＴＥＳ　Ｔ　Ｆ．Ｆｅａｔｕｒｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｔｒａｃｋｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ　ｌｏｃａｌ　ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ　ｔｈｅ　Ｂｒｉｔｉｓｈ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｖｉｓｉｏｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　２００６．Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，２００６：９２９－９３８．
［１３］　ＬＩＯＮＧ　Ｓ　Ｔ，ＳＥＥ　Ｊ，ＷＯＮＧ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ｌｏｎｇ　ｖｉｄｅｏ　ｕｓｉｎｇ　ａ　ｓｉｎｇｌｅ

ｓｐｏｔｔｅｄ　ａｐｅｘ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｉａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：

３４５－３６０．
［１４］　ＬＩＯＮＧ　Ｓ　Ｔ，ＳＥＥ　Ｊ，ＷＯＮＧ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ａｐｅｘ　ｆｒａｍｅ　ｓｐｏｔｔｉｎｇ　ｉｎ　ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｄａｔａｂａｓｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏ－

ｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　３ｒｄ　ＩＡＰＲ　Ａｓｉａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＡＣＰＲ）．Ｋｕａｌａ　Ｌｕｍｐｕｒ：ＩＥＥＥ，２０１５：

６６５－６６９．
［１５］　ＫＩＭ　Ｄ　Ｈ，ＢＡＤＤＡＲ　Ｗ　Ｊ，ＲＯ　Ｙ　Ｍ．Ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ－ｓｔａｔｅ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ　ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏ－

ｒａｌ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２４ｔｈ　ＡＣＭ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ａｍｓｔｅｒ－
ｄａｍ，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ：ＡＣＭ，２０１６：３８２－３８６．

［１６］　ＬＩ　Ｊ，ＷＡＮＧ　Ｙ　Ｄ，ＳＥＥ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　３Ｄｆｌｏｗ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．

Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，２２（４）：１３３１－１３３９．
［１７］　ＫＨＯＲ　Ｈ　Ｑ，ＳＥＥ　Ｊ，ＰＨＡＮ　Ｒ　Ｃ　Ｗ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｎｒｉｃｈｅｄ　ｌｏｎｇ－ｔｅｒｍ　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｆｏｒ　ｆａｃｉａｌ　ｍｉｃｒｏ－

ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１３ｔｈ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｆａｃｅ　＆Ｇｅｓ－

２９３ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３７卷　



ｔｕｒｅ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＦＧ２０１８）．Ｘｉ'ａｎ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２０１８．
［１８］　ＬＥＩ　Ｌ，ＬＩ　Ｊ　Ｆ，ＣＨＥＮ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｎｏｖｅｌ　ｇｒａｐｈ－ＴＣＮ　ｗｉｔｈ　ａ　ｇｒａｐｈ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２８ｔｈ　ＡＣＭ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ．Ｓｅａｔｔｌｅ：ＡＣＭ，２０２０．
［１９］　ＬＩＵ　Ｊ　Ｍ，ＬＩ　Ｋ，ＳＯＮＧ　Ｂ　Ｌ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｍｕｌｔｉ－ｓｔｒｅａｍ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｆｏｒ　ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇ　ｏｐｔｉｃａｌ　ｆｌｏｗ　ａｎｄ　ＥＶＭ ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ：２０１１．０３７５６，２０２０．
［２０］　ＢＵＬＡＴ　Ａ，ＴＺＩＭＩＲＯＰＯＵＬＯＳ　Ｇ．Ｈｏｗ　ｆａｒ　ａｒｅ　ｗｅ　ｆｒｏｍ　ｓｏｌｖｉｎｇ　ｔｈｅ　２Ｄ＆３Ｄｆａｃｅ　ａｌｉｇｎｍｅｎｔ　ｐｒｏｂｌｅｍ？（ａｎｄ　ａ

ｄａｔａｓｅｔ　ｏｆ　２３０，０００　３Ｄｆａｃｉａｌ　ｌａｎｄｍａｒｋｓ）［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ２０１７　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ：ＩＥＥＥ，２０１７：１０２１－１０３０．
［２１］　ＮＥＷＥＬＬ　Ａ，ＹＡＮＧ　Ｋ　Ｙ，ＤＥＮＧ　Ｊ．Ｓｔａｃｋｅｄ　ｈｏｕｒｇｌａｓｓ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｈｕｍａｎ　ｐｏｓｅ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ　ｔｈｅ　１４ｔｈ　Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６．
［２２］　ＺＨＵ　Ｘ　Ｘ，ＲＡＭＡＮＡＮ　Ｄ．Ｆａｃｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｐｏｓｅ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ａｎｄ　ｌａｎｄｍａｒｋ　ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｗｉｌｄ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄ－

ｉｎｇｓ　ｏｆ２０１２　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ：ＩＥＥＥ，２０１２．
［２３］　ＷＵ　Ｙ　Ｈ，ＲＵＢＩＮＳＴＥＩＮ　Ｍ，ＳＨＩＨ　Ｅ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｕｌｅｒｉａｎ　ｖｉｄｅｏ　ｍａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｒｅｖｅａｌｉｎｇ　ｓｕｂｔｌｅ　ｃｈａｎｇｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ

ｗｏｒｌｄ［Ｊ］．ＡＣＭ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２０１２，３１（４）：６５．
［２４］　ＬＩＯＮＧ　Ｓ　Ｔ，ＳＥＥ　Ｊ，ＷＯＮＧ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅｓｓ　ｉｓ　ｍｏｒｅ：ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ｖｉｄｅｏ　ｕｓｉｎｇ　ａｐｅｘ　ｆｒａｍｅ

［Ｊ］．Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：Ｉｍａｇｅ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２０１８，６２：８２－９２．
［２５］　ＩＬＧ　Ｅ，ＭＡＹＥＲ　Ｎ，ＳＡＩＫＩＡ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．ＦｌｏｗＮｅｔ　２．０：ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｏｐｔｉｃａｌ　ｆｌｏｗ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｄｅｅｐ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　２０１７　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ：

ＩＥＥＥ，２０１７．
［２６］　ＧＯＤＡＶＡＲＴＨＹ　Ｓ．Ｍｉｃｒｏｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｓｐｏｔｔｉｎｇ　ｉｎ　ｖｉｄｅｏ　ｕｓｉｎｇ　ｏｐｔｉｃａｌ　ｓｔｒａｉｎ［Ｄ］．Ｆｌｏｒｉｄａ：Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｓｏｕｔｈ　Ｆｌｏｒｉ－

ｄａ，２０１０．
［２７］　ＨＥ　Ｋ　Ｍ，ＺＨＡＮＧ　Ｘ　Ｙ，ＲＥＮ　Ｓ　Ｑ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｆｏｒ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ２０１６

ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｌａｓ　Ｖｅｇａｓ：ＩＥＥＥ，２０１６：７７０－７７８．
［２８］　ＨＥ　Ｋ　Ｍ，ＺＨＡＮＧ　Ｘ　Ｙ，ＲＥＮ　Ｓ　Ｑ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇｓ　ｉｎ　ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ

１４ｔｈ　Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６．
［２９］　ＷＯＯ　Ｓ，ＰＡＲＫ　Ｊ，ＬＥＥ　Ｊ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．ＣＢＡＭ：ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｂｌｏｃｋ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｏｄｕｌｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１５ｔｈ

Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：３－１９．
［３０］　ＺＡＧＯＲＵＹＫＯ　Ｓ，ＫＯＭＯＤＡＫＩＳ　Ｎ．Ｐａｙｉｎｇ　ｍｏｒｅ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｔｏ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ：Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　ｔｈｅ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｃｏｎｖｏｌｕ－

ｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｖｉａ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｔｒａｎｓｆｅｒ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｔｏｕｌｏｎ：ＯｐｅｎＲｅｖｉｅｗ．ｎｅｔ，２０１７．

［３１］　ＰＥＮＧ　Ｍ，ＷＵ　Ｚ，ＺＨＡＮＧ　Ｚ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ｆｒｏｍ　ｍａｃｒｏ　ｔｏ　ｍｉｃｒｏ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｏｎ　ｓｍａｌｌ　ｄａｔａ－
ｓｅｔｓ　ｕｓｉｎｇ　ｔｒａｎｓｆｅｒ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１３ｔｈ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｆａｃｅ　＆

Ｇｅｓｔｕｒｅ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｘｉ′ａｎ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２０１８：６５７－６６１．
［３２］　ＷＡＮＧ　Ｓ　Ｊ，ＬＩ　Ｂ　Ｊ，ＬＩＵ　Ｙ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｓｍａｌｌ　ｓａｍｐｌｅ　ｓｉｚｅ　ｂｙ　ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇ　ｌｏｎｇ－ｔｅｒｍ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１８，３１２：２５１－２６２．
［３３］　ＫＨＯＲ　Ｈ　Ｑ，ＳＥＥ　Ｊ，ＬＩＯＮＧ　Ｓ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｕａｌ－ｓｔｒｅａｍ　ｓｈａｌｌｏｗ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｆａｃｉａｌ　ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ２０１９　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ＩＣＩＰ）．Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，

２０１９：３６－４０．
［３４］　ＺＨＡＯ　Ｇ，ＰＩＥＴＩＫＡＬＮＥＮ　Ｍ．Ｄｙｎａｍｉｃ　ｔｅｘｔｕｒｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｌｏｃａｌ　ｂｉｎａｒｙ　ｐａｔｔｅｒｎｓ　ｗｉｔｈ　ａｎ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｔｏ　ｆａｃｉａｌ

ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ［Ｊ］．ＴＥＥＥ　Ｔｒｃｍｓ.Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌ.Ｍａｃｈ.Ｉｎｔｅｌｌ．，２００７，２９（６）：９１５－９２８．
［３５］　ＸＵ　Ｆ，ＺＨＡＮＧ　Ｊ　Ｐ，ＷＡＮＧ　Ｊ　Ｚ．Ｍｉｃｒｏ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ａ　ｆａｃｉａｌ　ｄｙｎａｍｉｃｓ　ｍａｐ

［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ａｆｆｅｃｔｉｖｅ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１７，８（２）：２５４－２６７．
［３６］　ＷＡＮＧ　Ｙ，ＳＥＥ　Ｊ，ＰＨＡＮ　Ｒ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ.ＬＢＰ　ｗｉｔｈ　ｓｉｘ　ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｐｏｉｎｔｓ：Ｒｅｄｕｃｉｎｇ　ｒｅｄｕｎｄａｎｔ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｉｎ　ＬＢＰ－

ＴＯＰ　ｆｏｒ　ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇ　ｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃ.Ａｓｉａｎ　Ｃｏｎｆ.Ｃｏｍｐｕｔ.Ｖｉｓ.（Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＩＥＥＥ），２０１４：５２５－５３７．
［３７］　ＴＡＫＡＬＫＡＲ　Ｍ　Ａ，ＸＵ　Ｍ．Ｉｍａｇｅ　ｂａｓｅｄ　ｆａｃｉａｌ　ｍｉｃｒｏ－ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｏｎ　ｓｍａｌｌ　ｄａｔａｓｅｔｓ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ２０１７　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｄｉｇｉｔａｌ　Ｉｍａｇｅ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ：Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
（ＤＩＣＴＡ）．Ｓｙｄｎｅｙ：ＩＥＥＥ，２０１７：１－７．

３９３第３期 　　　　　李召峰，等：基于视频放大和双分支网络的微表情识别



［３８］　ＳＥＬＶＡＲＡＪＵ　Ｒ　Ｒ，ＣＯＧＳＷＥＬＬ　Ｍ，ＤＡＳ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｇｒａｄ－ＣＡＭ：ｖｉｓｕａｌ　ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ　ｆｒｏｍ　ｄｅｅｐ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｖｉａ　ｇｒａ－
ｄｉｅｎｔ－ｂａｓｅｄ　ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ２０１７　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ：

ＩＥＥＥ，２０１７：６１８－６２６．
［３９］　ＥＫＭＡＮ　Ｐ，ＦＲＩＥＳＥＮ　Ｗ　Ｖ．Ｆａｃｉａｌ　Ａｃｔｉｏｎ　Ｃｏｄｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍ：Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｏｒ＇ｓ　Ｇｕｉｄｅ［Ｍ］．Ｐａｌｏ　Ａｌｔｏ：Ｃｏｎｓｕｌｔｉｎｇ

Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｓｔｓ　Ｐｒｅｓｓ，１９７８．

作者简介：

　

李召峰（１９９１－），男，甘肃天水人，硕士

研究生，２０１３年 于 西 北 工 业 大 学 获 得

学士学位，主 要 从 事 图 像 处 理、机 器 视

觉方面的研究。Ｅ－ｍａｉｌ：ｌｚｆ０２１５＠１６３．

ｃｏｍ

　

朱　明（１９６４－），男，江 西 南 昌 人，硕

士，研究员，１９９１年于中国科学院长春

光学精密机械研究所获得硕士学位，主

要从事视频图像处理，自动目标识别技

术及 成 像 目 标 跟 踪 等 方 面 的 研 究。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｚｈｕ＿ｍｉｎｇｃａ＠１６３．ｃｏｍ

４９３ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３７卷　


