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HCANet：基于分层Transformer架构的微表情识别模型
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摘 要：面部微表情通过短暂肌肉运动展示了人类的真实情感，具有微妙且不自觉的特点。为了探讨面部标记

点固有的空间关联，提高微表情识别准确率，采用分层连续注意力网络（hierarchical continuous attention net‐

work，HCANet）以有效利用自注意力机制捕捉序列中标记点间的关系，通过对起始帧与峰值帧的光流差异进

行建模来避免直接从完整视频帧提取特征时忽视局部细节，减少了对身份信息的干扰。HCANet主要由Trans‐

former层和聚合层组成，首先将人脸分为 4个区域，在Transformer层中，引入连续注意力块（continuous atten‐

tion block，CAB）专注于单个区域的局部细微肌肉运动用于提取本地时态特征；其次通过跨层注意力传递机

制，在聚合层中专注于学习各区域之间的相互作用以提取全局语义面部特征；最后在 4个公开微表情数据集

（CASME Ⅱ、CASME Ⅲ、SMIC、SAMM）上，使用留一交叉验证与其他 6个算法进行了对比验证。实验结果

表明：HCANet在CASME Ⅲ、SMIC、SAMM数据集上的分类准确率都有提升，在复杂场景（如低帧率、背景

噪声）中展现出更强的鲁棒性。
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Abstract: Facial micro expressions are subtle, involuntary facial movements that reveal true emotions. To enhance recog‐

nition accuracy by exploiting spatial correlations among facial landmarks, a hierarchical Transformer architecture hierar‐

chical continuous attention network (HCANet) was proposed to effectively leverage the self-attention mechanism for cap‐

turing relationships between landmarks in sequences. HCANet models optical flow differences between onset and apex 

frames to capture local details and reduce identity interference, thereby avoiding the oversight of local details when di‐

rectly extracting features from full video frames It consists of a Transformer layer for local temporal feature extraction 

and an aggregation layer for global facial feature learning. Initially, the face was divided into four regions. Within the 

Transformer layer, continuous attention block (CAB) was introduced to focus on the local, minute muscular movements 

within individual regions for extracting local temporal features. Subsequently, the aggregation layer concentrated on learning 

the inter-region interactions to extract global semantic facial features through a cross-layer attention mechanism. Finally, 

comparative validations were conducted using leave-one-out-cross-validation on four publicly available micro expression 

datasets (CASME Ⅱ , CASME Ⅲ , SMIC, SAMM) against six other algorithms. The results demonstrate that HCANet 

achieves improved classification accuracy on the CASME Ⅲ , SMIC and SAMM datasets, and exhibits stronger robust‐

ness in complex scenarios (e.g., low frame rates, background noise).
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0　引言

微表情指的是仅持续不到半秒（通常是 1/25

到1/3 s）的细微肌肉运动，能揭示目标对象隐藏

的真实情感，因此微表情识别技术被广泛应用于

健康医疗、司法审讯等领域。近年来，基于计算

机视觉的微表情识别方法得到了广泛的研究
[1]
。

虽然微表情数据集是在控制良好的实验室环境中

收集的，但在 CASME Ⅲ数据集上，最新算法识

别准确率甚至低于 50%，其识别准确率仍存在明

显的提升空间
[2]
。因此，研究人员仍在努力利用

计算机视觉技术提高微表情识别的精确度和可

靠性。

在微表情识别领域，一些研究人员采用局部二

值模式（local binary pattern，LBP）方法提取面部

特征，该方法基于纹理特征提取，在取得较好性能

的同时，保持了较低的计算复杂度。此外，由于光

流来源于连续帧之间的亮度差异，能够估计细微

面部运动，也有相关学者探索了采用光流特征作为

估计肌肉运动的输入的方法
[3]
，包括双权重定向光

流（bi-weighted oriented optical flow，BI-WOOF）[4]
、

主方向平均光流（main directional mean optical flow，

MDMO）[5]
、光流方向模糊直方图（fuzzy histogram 

of optical flow orientation，FHOFO）[6]
。许多著名

的深度学习模型也被用于处理光流，甚至也有相关

人员用强化学习方法
[7]
来研究此类识别问题。

微表情识别包括两个主要阶段：面部特征提取

和面部特征分类。传统分类方法依赖人工手动生成

的特征
[8]
，而深度学习方法则可以自动从面部图像

中检测特征
[9-12]

。为应对理解细微面部动作的难题

以及训练数据可用量不足的情况，Liu等[3]
提出利

用领域自适应方法转移宏表情知识用于微表情识

别。这包括放大微表情，并用更多生成的图像增

强训练数据集，称为表情放大和缩小（expression 

magnification and reduction，EMR）方法。该方法

在微表情识别挑战中表现优异。Liong等[13]
使用浅层

三流三维卷积神经网络（shallow triple stream three-

dimensional convolutional neural network，STSTNet）

来识别面部表情，其中光应变场、垂直光流场和水

平光流场被送入这个浅层三流网络。此外，针对微

表情识别，Xia等[14]
提出采用循环卷积网络，该网络

设计较浅，结合了循环神经网络（recurrent neural 

network，RNN）和卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）的优点，但是面部动作的细

微性使得识别表情中特定面部肌肉和监测像素随时

间的运动变得困难。为了解决这些问题，Zhou等[15]

建议使用特征细化网络、特定表情特征学习网络和

融合技术进行表情识别。此方法将自注意力机制应

用于图像的全局特征上，可以提取微表情的显著特

征。然而，图像特征之间的全局自注意力缺乏细粒

度特征。

为了有效提取图像的全局自注意力细粒度特

征，本文采用了一种新的分层连续注意力网络

（hierarchical continuous attention network，HCANet），

通过从起始帧和峰值帧的差异中提取肌肉运动模式

特征。如图 1所示，首先聚焦于面部的 4个区域，

即左眼区域、右眼区域、左唇区域和右唇区域
[16]

，

以消除实验室摄像机因潜在的灯光闪烁而接收到的

背景噪声；其次，利用改进的Transformer层有效

地捕获分层结构中的本地和全局交互，引入连续注

意块（continuous attention block，CAB）[17]
，专注

于在身份信息较少的情况下对局部细微肌肉运动模

式进行建模，Transformer层中的低级自注意力旨

在捕获局部区域内的细粒度特性，高级自注意力旨

在捕获跨越全局区域的粗粒度特征；最后，为了促

进同一级别不同块之间的交互，本文引入一个聚合

块对不同块之间的特征进行融合。

该网络主要侧重于学习面部肌肉运动的位置和

运动模式，且只对起始框架和顶点框架的差异进行

建模，这反映了面部肌肉的运动，使模型受身份信

息的影响较小。本文的贡献如下。

（1）本文引入了一种新的 Transformer层自注

意力机制，该机制有效地捕获了分层结构中的局部

和全局交互，用于识别图像中的微表情。不同区域

间的特征融合通过块聚合函数来实现。低层自注意

力聚焦于局部区域的细粒度特征，高层自注意力聚

焦于全局区域的粗粒度特征。

（2）本文改进了 Transformer层的结构，通过

增加连续注意力块提取肌肉运动模式特征，并利用

聚合块将面部微表情的不同特征在网络末端进行

融合。

（3）在 4 个数据集上开展实验，结果表明，

HCANet 在检测数据集上的检测效果优于以往方

法，这充分体现了该模型在微表情识别任务中的先

进性与鲁棒性。
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1　方法

1.1　光流图提取

为了获得面部微表情的光流图，需要确定起始

帧和峰值帧索引。因为微表情数据集已经提供起始

帧索引，所以还需要从视频序列中确定峰值帧索引。

为此，采用了Liong等[18]
提出的分割处理感兴趣区

域 （divide and conquer-region of interest， D&C-

ROI）方法，建立起始帧和后续帧之间的关系，以

精准识别峰值帧索引，并为后续的微表情识别任务

提供可靠的光流特征提取。

d =
∑
i = 1

B

h1i ´ h2i

∑
i = 1

B

h2
1i ´∑

i = 2

B

h2
2i

（1）

其中，B为直方图中矩形的个数，h1为第一帧，h2

为除第一帧以外的其他帧。选取感兴趣区域（re‐

gion of interest，ROI）差异率最高的作为代表面部

肌肉变化最大的峰值帧。

此外，利用起始帧和峰值帧得到光流特征映

射。光流图为：

V = (u ( xy) v ( xy) )
x = 12X y = 12Y （2）

其中，X 和 Y 分别表示帧的宽度 W 和高度 H，

u ( )xy 和 v ( )xy 为光流特征映射V的水平和垂直分

量，V = [ ]VxVy ，其中VÎRW ´H ´ 2
。

本文使用光流场的一阶导数来计算光流场的变

化，通常称为光应变。光应变提供了面部位移程度

的估计，这种光应变的计算能够捕捉和分析复杂的

面部动态，有助于准确识别微表情。

Vz =
¶V 2

x

¶x
+
¶V 2

y

¶y
+

1
2 ( )¶V 2

x

¶y
+
¶V 2

y

¶x
（3）

其中，
¶V 2

x

¶x
、¶V 2

y

¶y
、¶V 2

x

¶y
和

¶V 2
y

¶x
是V的一阶偏导数。

形成的三维光流特征映射表示为Vm = [ ]VxVyVz 和

VmÎRW ´H ´ 3
。

为了从整个光流特征映射Vm中提取人脸光流

特征映射，本文采用多任务级联卷积网络（multi-

task cascaded convolutional network，MTCNN）[19]

从顶点图像中获取人脸地标坐标。随后从Vm中裁

剪4个面部光流图，分别表示左眼光流图、左唇光

流图、右眼光流图和右唇光流图。这4个光流图的

大小都是
W
2

´
H
2
´ 3，是整个光流图大小的一半。

在提取4个光流图特征之后，将它们组合起来，并

将组合后的特征输入HCANet中进行微表情识别。

整个过程如图2所示。

1.2　改进的Transformer层

与宏观表情相比，微表情的肌肉运动更小，局

部活动区域更多，这使得传统的注意力模块难以准

确地聚焦于细微的面部肌肉运动区域。为了解决这

一问题，本文引入一个CAB，采用前一层的注意

力图作为先验知识来生成当前层的注意力图。参

考卷积注意力块模型（convolutional block attention 

module，CBAM）中空间注意模块
[20]

的计算方式，

利用最大池化输出和平均池化输出来计算空间注意

图1　HCANet框架
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图。如图3所示，将前一层的注意图作为先验知识

来获得当前层的注意图，并使用更小的卷积核（即

1×1）来获得更多的局部注意图。形式上，CAB可

以定义为：

Attni =M i(F i
convAttni - 1 ) =

σ ( f i
1 ´ 1(éëPMc(F i

conv ) ; PAc(F i
conv )ùû ) ) ⊗PM( )Attni - 1

（4）

F i
conv = f i

1 ´ 1( f i
3 ´ 3(F i ) ) + f i

1 ´ 1( )F i
（5）

其中，M i
为第 i层CAB中期望关注肌肉运动区域

的连续注意力模型，Attni - 1
为第 i−1 层的注意力

图，F i
convÎR2C´H´W

表示第 i层的前两层卷积提取的

特征作为 CAB的输入，σ代表 sigmoid 函数，f i
1 ´ 1

和 f i
3 ´ 3分别表示第 i层卷积核大小为1和3的卷积操

作，PMc( )F i
conv ÎR1 ´H ´W

和 PAc( )F i
conv ÎR1 ´H ´W

分

别描述了跨通道的最大池化特征和平均池化特征，

PM 表示对第 i−1层的注意力图进行最大池化操作，

以匹配当前层注意力图的大小，⊗表示将最后一层

的注意图作为先验知识引入的元素积，F iÎRC´2H´2W

表示第 i个CAB的输入。

通过关联相邻层之间的注意机制，CAB可以连

续不断且以较好的鲁棒性集中在具有细微运动的

区域，而不是集中在不同网络层对应的面部区域。

用 4个CAB构成Transformer层的主干，学习细微

肌肉运动模式特征FM，大小为 512×14×14。由连

续注意力模型和两个卷积层组成的 CAB 可以表

示为：

CAB (F iAttni - 1 ) =F i
conv⊛M i(F i

convAttni - 1 )（6）

其中，CAB代表提出的连续注意力块，⊛代表广

播元素乘法，即F i
convÎR2C ´H ´W

的每个通道将乘以

空间注意力映射M i( )F i
convAttni - 1 ÎR1 ´H ´W

关注感

兴趣的区域。将峰值帧与起始帧之差作为主干的输

入来学习运动模式特征。

当处理尺寸为H ´W ´ 3的输入光流图时，每

个图像块大小为P ´P，在这些光流图上进行线性

投影和分割后，每个块的特征维数为P ´P ´ 3，之

图2　HCANet：分层的Transformer网络总体架构

图3　CAB
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后这些特征块被平整化处理，模型的输入也就变为

了 XÎR
b´Hn´ n´ d

，其中，Hn表示每一层的块数量，

b代表批次大小，d是输入维数，n是序列长度，且

Hn´ n=
H´W

P2
。每一层 Transformer 由层归一化

（layer normalization，LN）、多头自注意力层（multi-

head self-attention，MSA）和前馈全连接网络层

（feed-forward fully connected network， FFN） 组

成，其结构如图 4 所示。为了对空间信息进行编

码，将一个可训练的位置嵌入矢量加入所有的序列

矢量中。这样可以确保空间关系和位置信息被有效

地捕获并编码在特征表示中。

Y
'i
l = Y

'i
l - 1 +MSA ( )LN ( )Y i

l - 1

Y i + 1
l = Y

'i
l + FFN ( )LN ( )Y

'i
l

（7）

Y
'i + 1

l = Y i + 1
l +MSA ( )LN ( )Y i + 1

l

Y i + 2
l = Y

'i + 1

l + FFN ( )LN ( )Y
'i + 1

l

其中，l = 1 2  L l是每个层次 i中的第 l个块索

引，L是每一层中的块总数。

FFN 是 包 括 2 个 线 性 层 的 全 连 接 网 络 ：

max (0xW1 + b)W2 + b，注意力机制应用在同一层

的每个块 i处，在自注意力部分，输入XÎRn ´ d
被

分为3个部分，即查询矩阵Q、键值矩阵K和值矩

阵V，再对Q、K、V采用缩放点积：

MSA (QKV ) = softmax(
QK T

d
) （8）

LN层则按式（9）应用于每个块中：

LN ( )x =
x - μ
δ

oλ + β （9）

其中，μ是特征平均值，δ是特征标准偏差，o是元

素点，λ和β是可学习的参数。

在引入CAB后，改进后的Transformer层网络

结构如图5所示。

1.3　聚合层

在HCANet模型中，光流图的特征提取通过独

立模块完成，块聚合阶段则用来实现跨模块的信息

图5　改进后的Transformer层网络结构

图4　Transformer层结构
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交互。该过程以4个相邻块为操作单元，融合局部

细节与全局语义特征。其中，低级聚合聚焦于左

眼、右眼、左唇、右唇4个面部区域的内部特征交

互，这个过程提取描述细微动态的细粒度信息，捕

捉详细的面部动态；高级聚合则整合跨区域的全局

特征，形成表征整体表情的粗粒度语义，促进4个

面部区域之间的全局信息交换，整个过程如图6所

示。初始输入的光流图尺寸为XlÎRb ´ h ´w ´ d l

。经块

聚合后输出的光流图大小为 Xl + 1ÎRb ´ 2h ´ 2w ´ d l + 1

，

其中 d l + 1 > d l
，表明特征得到有效保留与增强。所

有区域特征最终合并成完整面部特征图，记

为XÎRb ´H ´W ´D
。

HCANet中的聚合块由卷积层、层归一化和最

大池化构成。首先，初始阶段将人脸光流图划分为

16个 4×4特征块。首层 3×3卷积负责对 4个面部区

域内特征进行局部融合，将块尺寸压缩至2×2；其

次，次层3×3的卷积促进跨区域信息融合，进一步

将区块压缩至 1×1，并生成全面的光学图；最后，

这些提取的光学图特征被送入多层感知器（multi‐

layer perceptron，MLP）层完成分类。这一分层策

略通过多粒度特征捕捉和融合，有效地捕捉并融合

了不同层次的特征，对提升微表情识别性能具有积

极作用。

1.4　损失函数

本文采用交叉熵损失函数来训练模型。交叉熵

损失L的计算表示为：

L =∑
i
( )-ωi ln ( )pi

t

pt = py
c( )1 - pc

1 - y
（10）

其中，ωi为数据集样本的权重，y为标签，yi= 01。

2　实验

2.1　数据集

为了验证HCANet的有效性，在 4种流行的微

表情数据集上进行实验，包括 CASME Ⅱ[21]
、

SAMM[22]
、CASME Ⅲ[23]

和 SMIC[24]
。为了确保一

致性和可比性，SAMM、SMIC和CASME Ⅱ被合

并成一个复合数据集，其中这3个数据集的相同情

感标签被用于微表情识别任务。在这些数据集中，

情绪类别划分如下：“积极”情绪类别包括“快乐”

情绪类别，“消极”情绪类别包括“悲伤”“厌恶”

“蔑视”“恐惧”和“愤怒”情绪类别，而“惊讶”

情绪类别只包括“惊讶”情绪类别。这4个数据集

的详细信息见表1，其中，消极、积极、惊讶分别

代表各类情绪的样本数量，帧索引中的√、×代表

此数据集是否提供相应的帧索引。

2.2　实验准备

本文实验采用多任务级联卷积网络（multi-task 

cascaded convolutional network，MTCNN）[19]
从顶

点图像中提取人脸地标坐标，并根据这些地标点对

图像进行裁剪。为了避免过拟合，从标记的起始帧

和顶点帧周围的4帧中随机选择一帧作为起始帧和顶

点帧进行训练，同时进行了水平翻转、随机裁剪和

颜色抖动。利用Gunnar Farneback算法
[25]
从这些图像

中提取起始点和峰值时间点的光流。将光流图的3个

元素——水平、垂直和光应变元素调整为28像素×

28像素×3像素。在Transformer层中使用 4个CAB

图6　聚合块结构

表1　4个数据集的详细信息

数据集

SAMM

CASME Ⅱ
CASME Ⅲ

SMIC

目标/人

32

24

16

100

样本/个

133

145

164

943

帧率/FPS

200

200

100

30

裁剪后图像分辨率

28像素×28像素

28像素×28像素

28像素×28像素

28像素×28像素

消极/个

92

88

70

508

积极/个

26

32

51

64

惊讶/个

15

25

43

201

起始帧索引

√
√
√
√

偏移帧索引

√
√
√
√

峰值帧索引

√
√
×

√
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来构成主干，并使用一个浅层视觉Trasformer（vison 

Transformer，ViT）来构建接收。基于人脸地标坐

标，提取了4个重要的人脸区域，即左眼、左唇、右

眼和右唇光流图。这4个光流图是整个光流图的一半

大小，即14像素×14像素×3像素。在提取4个光流图

之后，HCANet接收并组合它们。这种全面的方法

确保了HCANet能够准确有效地识别和分类微表情。

本文实验在 Windows10 操作系统上使用 Py‐

Torch和 Python 3.6进行。将训练参数的学习率设

置为5 ´ 10-5
，并使用最多600个训练轮次（epoch）

进行训练。

2.3　实验结果

复合微表情数据集中的类分布是不平衡的，不

同的情绪有不同的频率。具体来说，惊讶、积极和

消极情绪的比例分别约为1∶1.3∶3。为了解决这个

问题，本文采用了未加权F1分数（unweighted F1-

score，UF1）和未加权平均召回率（unweighted av‐

erage recall，UAR）作为模型的性能指标。

（1）UF1是一种常用于评估具有不平衡分布的

多类任务性能指标。要计算UF1，先要统计每个类

别的假阳性（false positive，FP）、真阳性（true 

positive，TP）和假阴性（false negative，FN）样

本数量，然后由式（11）得出：

F1i =
2 ´TPi

2 ´TPi + FPi + FNi

UF1 =∑
i = 1

C F1i

C
（11）

其中，i表示第 i类样本，C是样本总类别数，F1表

示F1分数。

（2）UAR在评估不平衡类比率的模型时十分

有效。要计算UAR，先要统计每个类别的TP和样

本总数N，然后由式（12）得出：

Recalli =
TPi

Ni

UAR =
1
C∑i = 1

C

Recalli （12）

其中，Recall表示召回率。

为了验证分层结构的有效性，本文设置了一个

对未经分割的光流图直接进行识别的单层网络架构，

同时保留相同参数量。实验结果见表2，相较于单层

网络架构，分层结构在CASME Ⅱ、SAMM、SMIC

数据集上 UAR/UF1 性能指标分别提升了 0.0221/

0.0361、0.0375/0.0238、0.0255/0.0176。

为了证明将前一层的注意力图作为先验知识引

入当前的微表情识别（micro expression recognition，

MER）任务注意力图上的有效性，将提出的连续

注意模块与传统的独立注意模块（即CBAM的空间

注意模块）进行了比较，后者在每一层独立生成空

间注意图。实验结果见表 3，CAB在CASME Ⅱ、

SAMM、SMIC数据集上的性能都明显优于独立关

注模块，其UAR/UF1性能指标分别提升了 0.0505/

0.0587、0.0845/0.0293、0.0651/0.0924。

初始实验设置底层块大小为7×7，隐藏维度为

256，Transformer中设置 2个多头，每个层中 2个

Tramsformer编码器（encoder）层。针对每个消融实

验，修改一个特定的参数，同时保持其他设置不变。

表4显示了不同超参数设置对微表情识别准确

率的影响。NL和NH分别代表Tramsformer encoder

层数和多头数量，可以观察到较小的NL和NH倾向

于获得更好的结果。这可能是因为较大的模型更容

易过度拟合。因此，默认设置Transformer encoder

层数NL和自注意多头数NH分别为2和4。

本文还通过 4组不同数据比较了HCANet在微

表情识别任务中的综合性能。从表5可以看出，在

与其他模型的对比中，HCANet在大部分评价指标

表2　分层结构与单层结构比较

方法

单层结构

分层结构

CASME Ⅱ
UAR

0.8002

0.8223

UF1

0.7231

0.7592

SAMM

UAR

0.7063

0.7438

UF1

0.6254

0.6492

SMIC

UAR

0.8132

0.8387

UF1

0.8042

0.8218

表3　连续注意力与独立注意力比较

方法

独立注意力

连续注意力

CASME Ⅱ
UAR

0.8368

0.8873

UF1

0.8126

0.8713

SAMM

UAR

0.7429

0.8274

UF1

0.6876

0.7169

SMIC

UAR

0.7998

0.8649

UF1

0.7568

0.8492

表4　Transformer中层数和多头数量对实验

结果的影响

组别

1

2

3

4

5

6

NL

2

2

2

3

3

3

NH

2

4

8

2

4

8

SAMM

78.56%

81.03%

77.46%

81.88%

79.26%

74.21%

CASME Ⅱ
84.25%

87.68%

86.55%

84.03%

84.54%

82.58%

CASME Ⅲ
59.23%

61.56%

63.43%

62.65%

60.21%

58.91%

SMIC

79.21%

83.36%

81.02%

80.95%

79.93%

76.44%
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上有所提升，相较于目前最先进的（state-of-the-art，

SOTA）模型微型双向编码器网络（micro bidirec‐

tional encoder representations from transformer，

μ-BERT）[26]
，在SMIC数据集上UF1和UAR指标分

别提升0.012和0.073；在样本规模更大的CASME Ⅱ
数据集上UF1和UAR指标取得 0.0259和 0.0298的

性能增益；值得注意的是，在最新的CASME Ⅲ大

规模数据集上，UF1和UAR指标分别实现了0.2778

和0.2693的显著提升，这一结果验证了HCANet在复

杂光照、多视角场景下的鲁棒性特征学习能力。即

便在样本异质性较强的SAMM数据集上，HCANet

仍保持0.0110的UF1指标提升，说明模型具备良好

跨数据库泛化性能。

3　分析

图7（a）为HCANet混淆矩阵，显示了在完整

的复合数据集中每个情感类别的准确性。值得注意

的是，在 SMIC、SAMM 和 CASME Ⅱ数据集中，

HCANet的消极、积极和惊讶类别的准确率分别为

0.95、0.70和 0.81。消极类别的高准确率可归因于

3 个数据集中该类的可用训练样本数量较多。然

而，在区分SMIC和SAMM数据集中的惊讶和积极

情绪类别方面仍存在挑战。这些数据集中的训练样

本数量有限，可能会导致这两个类别之间偶尔出现

错误分类。此外，CASME Ⅱ数据集提供了更精确

的峰值帧，产生了更准确的光流图，从而更好地捕

捉了面部肌肉运动。因此，CASME Ⅱ数据集中的

消极、积极和惊讶类别达到了相对较高的精度。此

外，SMIC数据集使用较低的帧率来捕获图像，引

入了背景噪声，如闪烁的灯光、阴影和照明变化，

从而影响了SMIC数据集中积极情绪和惊讶情绪分

类的准确性，导致准确率分别为 65%和 77%。本

文实验选取的不同数据集样本数量存在差距，因此

在某些数据集上的提升效果不够明显，而小样本数

据集在特征提取过程中引入迁移学习
[27]

通常会使

视觉特征的分类效果更好，因此有望进一步提升识

别准确率。

4　结束语

本文提出了一种新的基于分层Transformer架

构的微表情识别模型。与以前的深度学习方法相

比，HCANet的一个关键优势是能够模拟长期时间

依赖性，这对于准确识别经常在短时间内发生的微

表情至关重要。该模型的层次结构允许在多个时间

尺度上提取特征，这可以通过捕获表达式中的短期

和长期动态来提高识别精度。此外，基于CAB的

主干专注于从起始帧和顶点帧的差异中学习运动模

式特征，有效抑制了背景噪声和与主体无关的面部

动作干扰。

尽管如此，HCANet在工程落地中仍面临两大

挑战：其一，模型对高质量标注数据的依赖程度较

高，而微表情数据的采集需依赖专业设备与心理诱

导实验，成本高昂；其二，注意力机制在非受控环

境（如侧脸、遮挡场景）下的识别精度仍有待提

升。未来研究可从技术改进、数据范式创新及多学

科交叉3个维度进一步推动微表情识别的发展。首

先，在模型结构和训练范式优化上，探索知识蒸馏

或神经架构搜索技术，在保证精度的前提下压缩模

型参数量，使其适配移动端或边缘计算设备，满足

安防监控、远程医疗等场景的实时分析需求；其

次，在数据获取与增强策略创新上，开发基于生成

对抗网络（generative adversarial network，GAN）

的微表情合成引擎，通过控制动作单元（action 

unit，AU）编码与持续时间参数，生成高保真、多

样化的训练样本，需特别关注合成数据与真实数据

的域差异消减问题；最后，在应用场景拓展与跨学

表5　HCANet与其他模型性能对比

模型

AlexNet

VCG16

OFF-ApexNet

STSTNet

RCN

μ-BERT

HCANet

SAMM

UF1

0.6104

0.4870

0.5409

0.6588

0.7601

0.8386

0.8496

UAR

0.6642

0.4793

0.5392

0.6810

0.6715

0.8475

0.8337

CASME Ⅱ
UF1

0.7994

0.8166

0.8764

0.8382

0.8512

0.9034

0.9293

UAR

0.8312

0.8202

0.8681

0.8686

0.8123

0.8914

0.9212

CASME Ⅲ
UF1

—

—

—

0.3795

0.3928

0.3264

0.6042

UAR

—

—

—

0.3792

0.3893

0.3254

0.5947

SMIC

UF1

0.6201

0.5800

0.7196

0.6801

0.6326

0.8550

0.8562

UAR

0.6373

0.5964

0.7096

0.7013

0.6441

0.8384

0.8457

··284



第 2 期 杨澳男等：HCANet：基于分层Transformer架构的微表情识别模型

科研究方面，开发对抗性训练框架，联合优化光照

归一化、头部姿态估计与微表情识别模块，提升复

杂环境下的模型泛化能力。

通过以上方向的持续探索，微表情识别技术有

望从实验室走向实际应用，最终在情感计算、智能

医疗、公共安全等领域形成闭环落地价值。
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