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摘 要 微表情是人在极短时间内不自觉产生的面部表情，能够揭示个体的真实情感状态。现有的微表情识别方

法在准确性和鲁棒性方面仍存在一定的局限性，尤其是在噪声干扰和图像序列信息丢失的情况下，传统的光流方法

难以有效捕捉微表情的细微变化。此外，深度学习模型在下采样过程中可能会丢失重要的高频信息，进而影响微表

情特征的识别能力。针对这些问题，本文提出了一种基于双向光流和小波注意力机制的微表情识别方法，以提高识

别准确性和鲁棒性。具体来说，首先分析了传统光流方法在微表情识别中的局限性，针对光流法对噪声的敏感性和

连续帧间信息忽视的问题，提出了双向光流模块（Bidirectional Optical Flow Module, BOFM）。利用峰值到起始

帧和结束帧的信息，以减少噪声干扰，并强化与微表情相关的面部肌肉运动特征。其次，为了缓解深度学习模型在

下采样过程中可能丢失细节信息的问题，并提高模型对高频和低频信息的有效利用，本文引入了小波注意力下采样

模块（Wavelet-based Attention Downsampling Module, WADM），以提升模型对微表情特征的表征能力。在

MEGC2019数据集上的实验结果表明，本文提出的方法在未加权F1分数（UF1）和未加权平均召回率（UAR）两个

指标上均优于现有方法，分别高出最好的方法 1.87%和 2.61%。同时，在CAS(ME)3和DFME数据集上的实验也

验证了该方法在不同场景与人群下的广泛适用性与优越性能。此外，通过Grad-CAM可视化分析，验证了双向光

流和小波注意力下采样模块在特征表征过程中的有效性。该算法的前期版本在第四届中国情感计算大会

（CCAC2024）微表情自动识别任务上取得了第二名的成绩。代码已公开在 https://github. com/LeoDerekh/
BOWAM。
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Abstract Micro-expression is a facial expression produced unconsciously in a very short period of 
time, which can reveal the real emotional state of an individual.  Existing micro-expression 
recognition methods still have some limitations in terms of accuracy and robustness, especially in 
the case of noise interference and loss of image sequence information, where the traditional optical 
flow method is difficult to effectively capture the subtle changes of micro-expressions.  In 
addition, deep learning models may lose important high-frequency information during the 
downsampling process, which affects the recognition ability of micro-expression features.  To 
address these problems, this paper proposes a novel micro-expression recognition method based 
on bidirectional optical flow and a wavelet-based attention mechanism to effectively improve 
recognition accuracy and robustness.  Specifically, the limitations of the traditional optical flow 
method in micro-expression recognition are first analyzed, and a Bidirectional Optical Flow 
Module (BOFM) is then proposed to address the sensitivity of the optical flow method to noise as 
well as the problem of neglecting the information between consecutive frames.  Unlike 
conventional single-directional optical flow, the proposed strategy captures richer temporal 
dynamics and mitigates motion inconsistency across frames.  The information from the apex frame 
to the onset frame and offset frame is used to reduce noise interference and enhance the facial 
muscle movement features associated with micro-expressions.  By combining forward and 
backward optical flows, the proposed BOFM captures the entire temporal evolution of facial 
motions, ensuring that both the generation and attenuation stages of expressions are effectively 
modeled while suppressing global noise caused by head movement.  Secondly, in order to alleviate 
the problem that deep learning models may lose detailed information during downsampling and to 
improve the effective utilization of both high-frequency and low-frequency information, this paper 
introduces a robust and innovative Wavelet-based Attention Downsampling Module (WADM) to 
enhance the model's representation capacity of micro-expression features.  The WADM integrates 
wavelet transform and attention mechanisms to decompose image features into multi-scale 
frequency sub-bands.  Low-frequency components preserve overall facial structures, while high-
frequency components retain fine-grained details of micro-movements.  By introducing spatial and 
channel attention mechanisms into different frequency branches, the model adaptively focuses on 
discriminative areas and assigns higher weights to the most informative sub-bands, effectively 
reducing the loss of subtle but crucial details and improving the robustness of feature learning 
under complex conditions.  Experimental results on the MEGC2019 dataset show that the 
proposed method outperforms existing methods in terms of both unweighted F1 score (UF1) and 
unweighted average recall (UAR), which are 1. 87% and 2. 61% higher than the current best 
methods, respectively.  Meanwhile, experiments conducted on CAS(ME)³ and DFME datasets 
also demonstrate the wide applicability and superior performance of the proposed method across 
different scenes and subjects.  In addition, the effectiveness of the bidirectional optical flow and 
wavelet-based attention downsampling modules in the feature representation process is verified by 
Grad-CAM visualization analysis, which shows that the model pays more attention to facial 
regions related to muscle activity and suppresses irrelevant background noise.  The previous 
version of this algorithm has achieved the second place in the automatic micro-expression 
recognition task at the 4th Chinese Conference on Affective Computing (CCAC2024).  The code 
has been made publicly available at https://github. com/LeoDerekh/BOWAM.
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1 引 言

面部表情在人类沟通中起着至关重要的作用，
通过体验、行为和生理因素的复杂互动揭示隐藏的

情感［1］。通常，这些表情可以分为宏表情和微表情。
其中微表情是细微且不自觉的快速动作，仅持

续 5毫秒到 0. 5秒［2］。虽然持续时间短且强度低，但

它们提供了对真实情感的重要洞察，常常隐藏在有

意识表情背后。识别这些表情具有挑战性，通常需

要专家分析。
由于这些特性，微表情在心理学、人机交互和安

全领域有重要应用［3］。例如，它们可以帮助心理学

家研究情感、提升人与计算机的交互体验，以及在法

律审讯中识别谎言。
在微表情识别任务中，传统方法［4-6］通常利用起

始帧和峰值帧之间的单向光流来捕捉面部的细微变

化。这些方法依赖于光流的局部特征（如局部运动

模式和纹理变化）来识别表情的微小变化。传统光

流方法在微表情识别中易受噪声干扰，尤其在头部

姿态变化下难以区分面部肌肉运动与头部位移引起

的像素变化，这可能会干扰模型对鲁棒性特征的捕

获。现有光流增强算法已尝试从多角度改善这一问

题，如 Liong 等 人［4］提 出 双 加 权 定 向 光 流（Bi-
WOOF）特征提取器，通过编码光流方向、大小和光

流应变（Optical Strain）来强调表情变化；Gan等人［7］

结合光流特征与卷积神经网络，通过两阶段特征融

合增强表情细节；Liu等人［8］提出一种稀疏主方向平

均光流（MDMO）方法，利用流形结构提升特征辨别

能力。然而，这些方法仍存在明显局限，即仅计算起

始到峰值帧的单向运动，忽略了微表情从峰值到结

束帧的动态恢复过程。这种单向处理方式导致时序

信息利用不充分，且难以消除头部姿态变化引入的

全局噪声。因此，本文提出双向光流方法，通过时序

对称性建模，以提升光流特征的鲁棒性和判别力。
对于增强微表情识别鲁棒性的特征提取方法，

频域特征的引入为捕捉面部动态变化提供了新的视

角。Tao等人［9］提出了一种用于自然场景动态面部

表情识别任务的 Freq-HD 方法。它包含两个核心

模块：空间-时间频率分析（STFA）模块和多频段互

补选择（MBC）模块。STFA 模块负责从视频中提

取片段的空间-时间频率特征，并计算出每个片段的

动态值。而 MBC 模块对这些动态值进行分析，以

修正由于非表情噪声引起的不适当反应，从而识别

出与表情变化相关的片段。通过这种方法，Freq-
HD能够有效地从复杂的自然场景视频中筛选出富

含表情变化的关键片段。
尽管频域特征在捕捉微表情的细微高频变化方

面具有独特的优势，相对于传统的频域特征提取方

法，此类方法在挖掘信号的时空特征方面存在局

限。具体表现在其无法充分捕获信号在空间维度上

的位置依赖关系和结构特征。近年来，深度学习在

视觉任务中的突破性进展［10-14］为微表情识别提供了

新的思路。注意力机制作为一种重要的深度学习技

术，通过聚焦于图像中的关键区域，能提高特征提取

的精度和效率［15-19］。例如，Li 等人［15］提出了一种基

于双分支网络的框架，主分支通过连续注意力（CA）
模块提取运动模式特征，子分支通过基于 Vision 
Transformer（ViT）的位置校准（PC）模块生成面部

位置嵌入，最终融合两种特征用于微表情分类。然

而，这些基于深度学习的工作大多集中于空间域或

时间域的特征提取，忽略了频域信息在微表情识别

中的潜在作用。而频域信息能够捕捉微表情的细微

高频变化，如眼角的轻微抽动和嘴角的微小上扬等，
这些高频细节揭示了真实情感的自然流露。同时，
低频信息提供了整体面部结构和表情轮廓的基础信

息，为高频信息的分析提供了驱动和参考。因此，将

注意力机制与频域特征相结合，可以更全面地提取

微表情特征。
然而，频域信息的有效利用还面临着传统下采

样方法导致的信息损失问题。频域信息的重要性在

于微表情的细微差异往往体现在高频细节中，而传

统卷积神经网络（CNN）中广泛使用的最大池化

（Max-Pooling）方法尽管在降低计算复杂度和增强

特征不变性方面表现出色，却可能导致这些关键高

频细节的丢失［20］。特别是在复杂的表情分析任务

中，这种信息丢失可能导致模型对微表情特征的语

义理解能力产生显著下降。因此，为进一步提升模

型对高频细节的捕获能力，更有效地利用高频信息

和低频信息，同时有效缓解传统下采样方法导致的

信息损失问题，我们提出了小波注意力下采样模

块。该模块不仅能够有效保留细节信息，还能够通
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过频域分析增强模型对微表情的辨别能力。
总结来说，本文的贡献如下。

（1） 提出了一种新的双向光流方法，旨在缓解

传统光流方法存在的噪声大和微表情视频时序信息

利用不充分等问题。
（2） 提出了小波注意力下采样模块，其结合了

小波变换和注意力机制的优势，能够在频域中更精

细地处理高频和低频信息。通过小波变换分解图像

特征，该模块能够有效捕捉和保留微表情中的细微

高频细节，同时利用注意力机制增强关键区域的特

征表示，减少传统下采样方法带来的信息丢失。
（3） 本文方法在 MEGC 2019 数据集上与当前

最好的方法（CVPR 2023）相比，UF1 和 UAR 分别

提高了1. 87%和2. 61%。

2 相关工作

2.  1　视觉情感计算领域的研究进展

视觉情感计算旨在理解和建模人类在视觉信息

中的情绪感知与表达机制。近年来，研究在大规模

数据集构建、情绪分布建模、多模态融合与情感可解

释性方面均取得显著进展。
Zhao等人［21］回顾了视觉情感图像分析的研究，

指出其已由手工特征方法发展为融合深度语义的情

感特征学习，未来应强化上下文理解与观者–图像

交互。Pei 等人［22］系统分析了 1997-2023 年全球情

感计算研究，指出该领域正由“情绪识别”向“情绪理

解与生成”转变，重点方向包括多模态融合与人机共

情交互等。
在数据与解释性建模方面，Achlioptas等人［23］提

出 Affection框架，使模型能够从视觉数据中学习可

解释的情感推理过程，并生成自然语言层面的情绪

解释，从“感知”走向“理解”。Yang 等人［24］构建了

EmoSet数据集，提供了百万级样本与多层次语义标

签，在多文化、多场景条件下显著提升了模型的泛化

性能。
在多模态情绪推理方面，Haydarov等人［25］提出

Affective Visual Dialog（AVD），首次将视觉情感理

解与多轮对话情绪推理结合，使模型在图像语境中

实现共情式情感响应。Wu等人［26］通过跨模态知识

迁移，利用大规模图文对实现语义对齐，有效缓解了

“情感缺口（Affective Gap）”问题。
在情绪分布建模方面，Xu 等人［27］提出 MFR-

Net，基 于 情 感 分 布 学 习（Emotion Distribution 

Learning， EDL）引入特征精炼机制，实现情绪标签

从离散到连续的过渡。而在情感生成与表达控制方

向，Wang 等人［28］的 InstructAvatar 框架则将视觉情

感识别与生成式建模结合，通过文本指令驱动虚拟

角色的表情与动作，实现从语义到视觉的情绪生成

控制。
总体来看，视觉情感计算已由单模态静态识别

发展为多模态语义理解与可解释生成，但情绪建模

仍偏宏观，难以刻画不同时间尺度的细微差异。研

究重心因此转向宏表情与微表情的分层建模与动态

分析，为多层次表情识别奠定基础。
2.  2　表情识别领域的研究进展

表情识别是视觉情感计算的重要分支，旨在通

过分析面部纹理变化与动态运动模式来识别个体的

情绪状态。根据表情的持续时间与强度，可分为宏

表情识别与微表情识别两类。前者面向明显且持续

时间较长的表情变化，后者则聚焦于短暂、细微的情

绪泄露。但两者的性能都随着深度学习的发展得到

了显著的提升。
宏表情识别宏表情识别 在结构设计方面，Zheng 等人［29］

提出基于金字塔交叉融合结构的 Transformer 网络

（POSTER），在多层特征间实现语义一致性与全局

依赖建模。Wu等人［30］提出Patch-Aware表征学习，
通过局部补丁注意力机制增强显著区域（眼、眉、嘴
角等）的特征表达，提升了遮挡与光照扰动下的鲁

棒性。
在表征学习方面，Xie 等人［31］提出跨层对比学

习框架，通过层间正负样本约束增强语义一致性；
Zhang 等人［32］提出通用特征提取框架，引入域不变

编码器与样本均衡策略以提升跨人群与跨场景

的稳定性。Wang 等人［33］提出四元组交叉相似性

（Quadruplet Cross Similarity）机制，联合建模类内紧

致性与类间分离性，实现更精确的特征区分。
在时序特征建模方面，Li 等人［34］提出 PTH-

Net，突破了传统表情识别依赖人脸对齐的限制，通

过时空堆叠与注意力机制自适应捕捉面部局部区域

的细微动态变化；Zhang 等人［35］首次将社会心理

学中的动态刻板印象理论（Dynamic Stereotype 
Theory）引入微表情识别，构建了基于定向形变的

模型，用以建模不同人群的面部运动规律。
微表情识别微表情识别 与宏表情识别相比，微表情识别

需要在极短时间内捕捉幅度微小的面部运动特征，
因此对模型的时空敏感性和特征判别性提出了更高

要求。
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Chen等人［36］设计块划分卷积网络，通过面部区

域划分与隐式特征增强机制强化了局部肌肉运动与

纹理变化的动态表示。Zhou 等人［37］提出 Inceptr 网
络，将 Inception 多尺度结构与 CBAM 注意力及

Vision Transformer结合，以同时捕获面部区域的细

粒度纹理变化与跨区域的全局语义依赖关系。
Nguyen 等人［38］提出 Micron-BERT 模型，引入基于

Transformer的帧级上下文建模，显著提升跨帧依赖

的表达能力。Wang等人［39］的HTNet通过层次化时

序特征提取与注意力门控结构，有效建模表情演化

过程。Ma等人［40］的双分支运动网络（EDMDBN）融

合全局运动趋势与局部细节变化，实现表情运动特

征的互补建模。
现有研究在模型算法设计与泛化能力提升方面

取得了显著进展，且多数方法能对空间域的静态特

征进行有效建模，但这些方法在时间维度上对细微

动态与跨帧一致性的捕捉仍存在不足，其限制了毫

秒级情绪变化的识别精度。
因此，当前研究开始引入能表征像素级运动变

化的特征表示，例如光流特征，以便更精准地捕捉微

小肌肉位移与动态模式。
2.  3　表情识别中的光流

光流［41］（Optical Flow）是指在连续图像序列中，
描述物体表面像素点运动的向量场，它捕捉了像素

点随时间的运动信息。其经常用于检测和描述图像

序列中物体表面像素运动的模式，已广泛应用于运

动检测、对象跟踪等任务。
传统的光流估计方法可分为稠密光流和稀疏光

流。稠密光流，为图像中每个像素点计算光流向量，
提供详尽的运动信息；而稀疏光流仅在关键点或

特征点上计算光流，以减少计算量。其中，Lucas-
Kanade算法［42］，是一种基于特征点的稀疏光流估计

方法，特别适用于跟踪图像序列中的特征点，因其计

算效率高而在实时应用中广受欢迎。而在稠密光流

算法，Farneback算法［43］通过多项式展开对图像区域

进行近似建模，并利用相邻帧间的全局运动信息计

算每个像素的光流向量，能够生成连续且完整的光

流场，但相对需要更高的计算资源。
随着深度学习技术的发展，一些基于此技术的

光流估计算法［44-46］因其强大的特征提取能力和对复

杂场景的适应性而成为研究热点。光流法能够捕获

像素级的偏移，因此在微表情识别领域得到了广泛

应用。例如，Liong等人［4］提出了一种仅利用视频中

的峰值帧和起始帧进行微表情识别的方法，并引入

了双加权定向光流（Bi-WOOF）特征提取器来突出

表情变化，通过编码光流的方向、大小和光流应变来

实现。Liong 等人［5］提出了一种浅层三流三维卷积

神经网络，它在保持高计算效率的同时，能够从光流

应变、水平和垂直光流信息中提取微表情关键特

征。Gan 等人［7］提出了一种基于两个关键帧（起始

帧和峰值帧）的微表情识别方法，通过结合光流特征

和卷积神经网络，有效地提取和增强表情细节以改

进情绪状态的预测。Liu 等人［8］提出了一种稀疏主

方向平均光流（MDMO）特征提取方法，该方法基于

数据点的稀疏性来定义新的距离度量以揭示流形结

构，利用无监督学习的稀疏编码技术，只需少量训练

数据，并在保持特征紧凑性的同时提高辨别能力。
值得注意的是，当前研究正致力于通过时空特征融

合和注意力机制进一步提升光流特征的表征能力 .
上述方法突出了准确捕捉面部细微变化对微表

情识别的重要性。然而，传统光流特征提取方法仅

关注起始到峰值帧的单向光流信息，忽视了微表情

动态过程的对称性以及起始帧和结束帧之间的信息

互补性。这使得传统光流方法在处理细微表情时易

受噪声干扰，而这些噪声可能源于环境变化、面部特

征微小移动或算法对细微变化的敏感度不足。为克

服这些挑战，我们提出了一种双向光流方法，即通过

改进特征表征以减少噪声影响，更精确捕捉面部微

小变化。
2.  4　频域特征与注意力机制的融合

频域特征频域特征。。低频信息在图像处理中指的是图像

中大尺度且变化缓慢的部分，通常涵盖了图像的主

要结构和整体形状。在微表情识别领域，这类信息

极为重要，主要包括整体面部结构、表情的基本形

态，以及光线和阴影的变化。
如图 1 所示，整体面部结构主要是指面部的基

础形状和重要特征如眼睛、鼻子、嘴巴的位置。表情

的基本形态则涉及面部表情所展示的基本情绪，比

如快乐、悲伤或愤怒。此外，光线和阴影的分布有助

于揭示面部的三维结构，对于准确解读和理解微表

情具有重要影响。高频信息在微表情识别中起着至

关重要的作用，因为它关联到图像中迅速变化且细

节丰富的部分，如纹理、边缘及细小线条等，这些往

往局限在特定的面部肌肉区域，有助于区分那些宏

观上看起来非常相似的微表情。
微表情序列的分析可以通过傅里叶变换或小波

变换将其转换到频域，从而提取与频率相关的特征

（例如振幅和相位信息）。这种转换能够识别微表情
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中特定的局部几何特征，如面部轮廓的角点和线条，
而这些特征通常容易被传统特征描述方法所忽略。
Oh 等人［47］采用 Riesz 小波变换提取了图像的幅度、
相位和方向信息，并通过傅里叶变换进一步揭示微

表情的二维局部结构（i2D）。Oh等人［48］利用泊松拉

普拉斯（LOP）带通滤波器结合高阶 Riesz 变换，以

恢复 i2D的相位和方向特征，并从中提取LBP-TOP
特征及其相应的特征直方图。这种方法的优势在于

能够捕捉传统方法容易遗漏的局部复杂结构，例如

面部的细节轮廓。与 i2D类似，i1D［49］特征是通过一

阶Riesz变换提取的，用于进一步分析微表情中的方

向信息。此外，Zhang等人［50］采用Gabor滤波器提取

微表情的关键频率纹理特征，并有效地抑制其它不

相关的纹理信息，从而实现对方向统计结构的深度

挖掘。这些方法表明，频域分析与特征提取技术的

结合能够有效挖掘微表情的复杂局部结构信息。
基于注意力机制的微表情识别方法基于注意力机制的微表情识别方法。。一些工作

将注意力机制［51］拓展到视觉识别任务中［52-53］。对于

微表情识别，Chen 等人［36］提出块划分卷积网络

（BDCNN），基于起始帧与峰值帧计算的四种光流

特征进行学习，将图像划分为小块并依次执行卷积

与池化，同时在深特征空间采用改进的隐式语义数

据增强以缓解小样本问题。Wang等人［17］提出了新

型注意力机制，其与残差网络结合，无需显著增加参

数即可提高微表情识别的准确率，并关注面部特定

区域的动作单元。Li 等人［18］提出了一种结合空间

和通道注意力的微表情动作单元检测方法，通过高

阶统计量捕捉面部区域间的空间关系和通道间特征

变化，提高在有限样本上的检测鲁棒性，并采用多任

务学习框架进行 AU 检测。 Zhou 等人［19］提出了

Dual-ATME 框架，其结合基于先验知识的手工特

征区域选择（HARS）和基于注意力机制的自动特征

区域选择（AARS），从而提取微表情的多尺度特征。
然而，现有基于注意力机制的方法仍存在两个

主要局限：首先，这些方法在处理动作程度较弱的微

表情时，面临关键特征定位不准确的问题；其次，它

们未深入探讨频域中高频和低频信息在微表情识别

中的功能区别。特别是对于下采样过程，高频细节

信息的丢失会导致模型对微表情细微变化的捕获能

力下降［20］，从而影响模型的整体泛化能力。
为此，我们提出了小波注意力下采样模块，以缓

解上述问题。

3 本文方法

本节详细介绍基于双向光流和小波注意力下采

样的微表情识别模型，该模型是一种“捕获-增强”的
解决方案。双向光流模块基于微表情的时序演变

（起始帧→峰值帧→结束帧），从正反两个时间维度

提取完整运动信息，实现有效捕获。频域变换模块

则通过小波变换分解光流特征，并结合注意力机制，
针对性增强微表情特征，同时抑制噪声和无关信息，
完成特征增强。二者协同作用，形成“捕获→分解→
增强→整合”的处理流程。整体框架如图2所示。

图1　微表情样本的高低频信息

图2　本文模型整体框架图
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具体来说，对于微表情识别，传统方法仅计算起

始到峰值帧的单向光流，忽略了微表情动态过程的

对称性以及起始和结束帧之间的信息互补性。这种

方法难以区分面部肌肉运动与头部位移引起的噪

声，导致特征提取的不完整。为了克服这些局限性，
我们采用双向光流模块，利用起始帧、峰值帧和结束

帧构建完整的双向光流特征。这一方法较完整地捕

捉了微表情的动态过程，增强与微表情相关的面部

肌肉运动特征，并通过方向相反的光流相互抵消头

部位移引入的噪声；进而通过四个阶段，分别对应

四 个 频 域 变 换 块（Frequency Domain Transform 
Block， FDTB），以增强高低频信息的特征表示，其

中每个块主要包含本文构建的小波注意力下采样模

块（在 3. 2 节详述）等；最后经过分类头得到微表情

类别。
3.  1　双向光流

3.  1.  1　动　机

对于微表情识别，研究人员希望通过光流获取

视频序列帧与帧之间的细微像素级变化。然而，通

过从起始到峰值帧提取的光流数据往往会受到噪声

的影响，特别是在存在头部姿态变化的情况下。这

些噪声可能源于光照变化、背景运动或摄像头抖动

等因素。
头部姿态变化对光流的影响尤为显著，因为它

会在图像中引入大范围的像素移动，使得算法难以

分辨这些变化是由面部肌肉运动还是头部位置变化

引起的。
为了缓解这些问题，研究人员结合面部关键点

检测技术，通过跟踪和对齐面部关键点来校正头部

姿态的影响。此外，他们也使用更加鲁棒的光流算

法，如稀疏光流或基于深度学习的光流估计方法，从

而帮助减少噪声干扰。
本文研究特别关注面部肌肉运动的对称性。考

虑到微表情通常表现为快速的面部肌肉运动，这些

运动会在达到峰值后迅速恢复到初始状态。因此，
与微表情分析相关的面部肌肉运动的检测与识别，
成为了研究的重点。

然而，与这些快速面部运动不同，头部姿态的变

化通常具有单向性和较长的持续时间，这种姿态变

化可能会混淆微表情的检测和分析。因此，为了减

少头部姿态变化对微表情检测的干扰，本文提出了

一种双向光流方法，利用峰值帧分别到起始帧和结

束帧的光流信息，增强与微表情相关的局部肌肉运

动特征，并通过方向相反的光流相互抵消头部位移

引入的噪声，从而更准确地捕捉微表情特征。
如图 3 所示，每一行代表一个微表情片段的样

本，第 1 至第 5 列分别展示了起始帧、峰值帧、结束

帧、传统光流和双向光流的情况。与传统光流相比，
双向光流的噪声有明显减少，光流信息更加集中于

眉毛、眼睛和嘴角等关键局部区域。而传统光流的

信息则在整个面部均有分布，可能会包含更多与微

表情无关的信息。

3. 1. 2　方　法

如图 4 所示，传统方法提取起始帧到峰值帧的

光流，而本文方法提取峰值帧到起始帧以及结束帧

的光流，并将这两组光流相加作为模型的输入。具

体来说，设 Ionset、Iapex和 Ioffset分别表示起始帧、峰值帧

和结束帧，传统光流和双向光流的计算方法如下

所示：
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Ftrad =Farneback ( Ionset，Iapex )
Fbidir =Farneback ( Iapex，Ionset )+
         Farneback ( Iapex，Ioffset )

（1）

其中，Ftrad、Fbidir 分别表示传统光流和双向光流，
Farneback ( prev，next ) 表示用 Farneback 算法［43］计

算前一帧（prev）和后一帧（next）之间的光流。
这种处理方式能够强化与微表情相关的面部肌

肉运动，同时有效地抵消头部姿态变化带来的影响，
从而更准确地捕捉到微表情特征。这主要归因于其

独特的信号处理特性，根据图 3所示的实验结果，传

统光流在整个面部区域上有较大的干扰信号，而双

向光流展现出明显的噪声抑制效果；同时，双向光流

信息更加集中于眉毛、眼睛和嘴角等微表情最常出

现的关键局部区域，突出了真正的微表情信号。此

图3　传统光流和双向光流的对比。传统光流的噪声较大，
光流在整个面部均有分布；双向光流的噪声显著减少，
光流更加集中于眉毛、眼睛和嘴角等关键局部区域。
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外，双向光流同时考虑微表情从峰值帧到起始帧的

反向运动和从峰值帧到结束帧的正向运动，双向光

流创建了一个更完整的运动表示，能够捕捉微表情

整个生命周期的运动一致性，从而区分出真正的微

表情运动和非微表情的头部姿态变化。
为确保微表情动态的完整性，我们选取微表情

标准序列中已标注的终止帧作为结束帧，该帧对应

表情完全消退、面部肌肉恢复至中性状态的时刻。
由于其代表着从峰值状态回落的过程，因此在光流

轨迹上呈现与起始帧至峰值帧相反的运动趋势。例

如，若表情表现为眉毛上扬，则起始帧至峰值帧为向

上运动，峰值帧至结束帧则为向下回落。

尽管如图 4 所示，双向光流（即峰值帧与起始

帧、峰值帧与结束帧之间）均存在一定噪声，但这并

不削弱其结构有效性。微表情本身具有幅度小、变
化局部、持续时间短的特点，其运动信号常被噪声掩

盖，但正因如此，其前后运动轨迹在空间上通常表现

出区域一致、方向相反的对称性。相对而言，头动、
光照变化等非表情噪声缺乏这种对称性，往往在双

向光流中呈现为随机或不一致模式。
基于此特性，我们提出双向光流融合策略：通过

增强区域一致、方向相反的真实表情运动，抑制缺乏

一致性的背景噪声，从而提高整体信噪比，突出有效

表情区域（如眉毛、眼角、嘴角等）的动态特征。
3. 2　小波注意力下采样模块

3. 2. 1　动　机

在微表情识别中，高频信息对捕捉细微差异至

关重要。传统最大池化方法虽降低了计算复杂度并

增强了特征不变性，但可能导致高频细节丢失。为

此，我们引入了小波注意力下采样模块，结合小波变

换的频域分析能力和注意力机制的特征选择优势，
在降维的同时保留关键高频细节，提升模型对微表

情的辨别能力。
高频细节捕获特征图对比高频细节捕获特征图对比。如图 5（a）所示，基

线模型的特征图激活区域分散且模糊，难以聚焦于

眼角和嘴角等关键部位 。 传统卷积神经网络

（CNN）［54，55］常忽略高频细节，影响对微表情的敏感

度。图 5（b）展示了加入空间和通道注意力机制后

的特征图，激活区域更加集中。空间注意力使模型

聚焦于关键区域（如眼角、嘴角），通道注意力则强化

了最具辨识力的特征通道。

尽管如此，注意力机制在高频细节捕捉上仍显

不足。图 5（c）显示，仅使用逆小波变换时，关键区

域边缘信息清晰，激活区域精准地匹配了微表情的

关键特征区域（如眼角和嘴角的细微动作）。小波变

换通过分解高频和低频子带，显著提升了对高频信

息（如眼角细微运动、嘴角弯曲变化）的捕捉能力，弥

补了基线模型频域信息的不足。
图 5（d）展示了结合空间与通道注意力机制及

逆小波变换后的特征图，其激活区域最清晰、集中，
细节更突出。该方法融合了小波变换的高频和低频

捕捉能力，并通过注意力机制进一步强化关键区域

的聚焦能力。

图4　双向光流与传统光流的计算方法。与传统光流计算方

法相比，双向光流计算方法引入了结束帧，并且利用了

峰值帧分别到起始帧和结束帧之间光流的和。

图5　基于小波注意力的高频细节捕获特征图对比
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小波注意力下采样特征处理。小波变换通过将

图像分解为不同频率层次，精准捕捉微表情特征，分

离高频和低频信息，对识别眼角、嘴角的细微动作尤

为重要。多尺度分析使模型能聚焦于细微变化。在

微表情识别中，眼睛、嘴角等关键特征的精细分析至

关重要。若缺乏注意力机制引导特征聚焦，容易丢

失关键微表情细节（如眼部肌肉颤动、嘴角抽动）；同
时，通道间交互未能有效建模，导致难以凸显高判别

力特征。
结合空间注意力机制，模型可重点关注人脸关

键区域，通过动态调整对不同空间位置的关注程

度，确保眼睛、嘴角等区域得到更好表征，提高敏感

度并减少无关信息干扰。通道注意力机制则通过

赋予更具表达力的通道更高权重，进一步优化特征

选择。
图 6 展示了小波注意力下采样模块的流程。

图 6（a）为原始特征图，包含未分离的低频和高频信

息。图 6（b）通过小波变换分解为低频和高频子带，
低频保留结构信息，高频捕获边缘和纹理细节，其对

微表情识别的关键区域（如眼角、嘴角）很重要。
图 6（c）为加注意力后重建的特征图，其中“重建”是
指在小波注意力模块中，首先对输入特征图进行小

波分解，提取不同频率的子带信息，随后通过逆小波

变换将处理后的频域信息还原至空间域，从而生成

与原输入同尺度的特征图。具体地，空间注意力作

用于低频分量，增强关键区域分析能力；通道注意力

作用于高频分量，突出重要特征。经注意力融合和

逆小波变换重建后，使得关键区域细节更加清晰。
图 6（c）所体现的正是该模块在信息重构和增强方

面的优势：通过小波域建模结构细节与全局语义之

间的互补关系，并在重建过程中强化关键特征，实现

更优的表征能力。

3.  2.  2　方　法

小波注意力下采样模块（如图 7 所示）的流程

如下。
首先，通过小波变换将特征图分解为低频信息

（XLL）、高频信息（XLH、XHL、XHH），其中L代表“低频”
（Low frequency），H代表“高频”（High frequency），
两个字母的组合则表示在水平和垂直两个方向上的

频率特性。例如，XLL表示水平和垂直方向都是低

频的子带，包含了图像的近似信息；XLH表示水平方

向低频、垂直方向高频的子带，主要包含水平边缘特

征；XHL表示水平方向高频、垂直方向低频的子带，
主要包含垂直边缘特征；XHH表示水平和垂直方向

都是高频的子带，主要包含对角线方向的细节和纹

理信息。这些不同子带捕获了微表情图像中不同方

向和尺度的特征，通过注意力机制进行选择性增强，
有助于捕获微表情变化的细微特征。

然后，将空间注意力机制应用于低频信息，以强

化关键区域的图像特征；通道注意力机制应用于高

频信息，帮助模型提取光流特征中的局部运动梯度

和方向变化信息，这些信息直接对应于面部微小肌

肉活动产生的速度场变化模式。

图6　小波注意力下采样特征处理示意图

图7　小波注意力下采样模块
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具体地，输入X首先通过离散小波变换（DWT）
分解为四个子带分量：XLL、XLH、XHL和XHH。这种分

解能够隔离出不同的频率信息，从而有助于捕获空

间和通道的特征。具体如下所示：
XLL，XLH，XHL，XHH =DWT ( X ) （2）

对低频分量XLL进行最大池化和平均池化，将

两者结果拼接后通过卷积层处理。卷积输出经过非

线性激活函数后与XLL逐元素相乘，得到强化后的

低频空间特征Fspatial，具体公式如下：
ì
í
î

X max
LL = MaxPool( XLL )，X avg

LL = AvgPool( XLL )
Fspatial = σ ( Conv( Concat ( X max

LL ，X avg
LL ) ) )⊙XLL

  （3）

将高频分量XLH、XHL和XHH拼接，形成高频特

征矩阵XH，以便模型利用高频信息增强对纹理和细

节的捕捉能力，具体公式如下：
XH = Concat ( XLH，XHL，XHH ) （4）

对高频特征矩阵XH的最大池化和平均池化结

果分别通过多层感知机（MLP）进行处理，得到通道

特征。这些特征经过激活函数 σ后与高频特征矩阵

XH逐元素相乘，得到强化后的高频通道特征Fchannel，
具体公式如下：

ì
í
î

X max
H = MaxPool( XH )，X avg

H = AvgPool( XH )
Fchannel = σ (MLP ( X max

H )+MLP ( X avg
H ) )⊙XH

（5）

最后，将提取的空间特征Fspatial和通道特征Fchannel

拼接，通过逆离散小波变换（IDWT）重建特征图。对

重建后的特征图Xidwt施加卷积层、批归一化和ReLU
激活函数，生成最终输出Y，具体公式如下：

ì
í
î

Xidwt = IDWT ( Concat ( Fspatial，Fchannel ) )
Y= ReLU( BatchNorm(Conv ( Xidwt ) ) )

（6）

在训练过程中，采用标准交叉熵损失函数引导

模型优化。基于双向光流和小波注意力机制的微表

情识别算法总结为算法 1。
算法1.  本文算法的训练过程
输入：起始帧 Ionset，峰值帧 Iapex，结束帧 Ioffset
输出：

1. FOR 模型训练代数 DO
2. Fbidir=双向光流模块BOFM ( Ionset,Iapex,Ioffset )
3. F=层标准化LN (卷积Conv ( Fbidir ) )
4. FOR 阶段数 DO
5.  F←频域变换块FDTB ( F )
6. END FOR
7. 预测表情类别Pred=分类头Classifier (F )
8. Loss=CrossEntropyLoss ( Pred, 真实表情类别 )
9. 反向传播Backprop ( Loss )
10. END FOR

4 实验及结果分析

4.  1　实验设计与设置

数据集数据集。。CASME II 数据集［56］包含 26 名中国

志愿者的 247个微表情序列，采用 200帧/秒、640×
480分辨率的高速摄像机拍摄。每个序列标注了起

始帧、峰值帧、结束帧、情感类别（如快乐、厌恶、惊
讶、压抑等）和动作单元（AUs）。

SAMM 数据集［57］由 32名不同种族背景的志愿

者提供 224 个微表情序列，平均每位约 7 条。数据

采集使用 200帧/秒、2040×1088分辨率的灰度高速

摄像机，标注信息包括起始帧、峰值帧、结束帧、情感

标签（如生气、悲伤、恐惧等）和动作单元（AUs）。
SMIC 数据集［58］由芬兰奥卢大学发布，包含

HS、VIS 和 NIR 三个子数据集。本研究选择 HS 子

数据集，其包含 164 个样本，按情感类别分为积极

（51 个）、消极（66 个）和惊讶（40 个），拍摄帧率为 
100帧/秒，分辨率为1280×720。

CAS（ME）³［59］数据集提供了 1109 个标注的微

表情样本和 3490个标注的宏表情样本，每个表情的

标注信息包括 7种情绪类别以及对应的面部动作单

元（FAU），该数据集大约有 80个小时的录像，分辨

率为1280×720。
DFME数据集［54］是目前数量规模最大、采集帧

率最高的动态自发微表情数据集，共有来自 671 名

被试（656名实际有效）的 7526 个微表情视频样本，
包含了七种情感类别：高兴、愤怒、鄙视、厌恶、恐惧、
伤心和惊讶。采集帧率覆盖了 200、300 或 500 fps。
CCAC2024 比赛中使用 DFME 中 259 名被试的

2629个微表情视频样本。此外还提供了起始帧、峰
值帧及结束帧的标注以及AU标签的标注。

预处理预处理。。在预处理阶段，我们对图像进行对齐、
裁剪，并调整图像大小为 240×240像素。为了增强

数据多样性，我们应用了随机旋转、水平翻转、色彩

调整和随机裁剪等数据增强操作。
评估标准评估标准。。我们采用与 MEGC 2019［55］相同的

方法，对由CASME II、SAMM和SMIC数据集构成

的复合数据集（MEGC2019 数据集）进行分类性能

评估。根据 MEGC 2019 的三类重新标记方案，将

原始标签映射到新的标签空间：｛积极、消极、惊
讶｝。具体映射关系为：消极（压抑、生气、鄙视、厌恶

等）；积极（快乐）；惊讶（惊讶）。
实验结果通过留一法（LOSO）交叉验证进行报
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告，每次保留一个受试者组作为测试集，其余用于训

练。核心评估指标为未加权 F1 分数（UF1）和未加

权平均召回率（UAR），用于评估分类器在不平衡数

据集上的性能，公式如下：

UF1 = 1
C∑

i= 1

C 2 ×TPi

2 ×TPi +FPi +FNi
（7）

UAR= 1
C∑

i= 1

C TPi

Ni
（8）

其中，C为样本类别总数，Ni表示第 i类的样本总数，
TPi，FPi，FNi分别表示第 i类样本的预测结果中真

正例、假正例和假负例的样本数量。
实验设置实验设置。。我们采用了 Ubuntu 20. 04 操作系

统，并 在 Python 3. 8 环 境 下 使 用 一 块 NVIDIA 
Tesla V100 显卡训练模型。训练周期设置为 100，
每个批次处理 32 个样本 。 初始学习率设定为

0. 0001，采用AdamW优化器进行权重更新，其中权

重衰减系数设置为 0. 0001，并采用指数型的学习率

衰减策略。此外，鉴于数据集中明显的类别不平衡

问题，我们采取了不均衡采样策略，即通过调整不同

类别数据的采样频率，来补偿少数类样本的不足，确

保模型能够更公正地学习所有类别的特征。起始

帧、峰值帧和结束帧的对齐方法与 Zhou 等人［60］一

样，采用 dlib工具库检测每一帧图像中的 68个面部

关键点，并基于关键点定位结果对人脸区域进行统

一的裁剪和对齐。
4. 2　实验结果与分析

4. 2. 1　与现有方法性能的比较

根据表 1所示，本文模型在 MEGC2019数据集

上表现优异，UF1 和 UAR 指标分别达到 0. 9090 和

0. 9103，分别较现有最优方法 μ-BERT高出 1. 87%
和 2. 61%。在 SAMM 数据集上，本文模型 UF1 指

标为 0. 8941，位列次优，与最优的 MiMaNet 方法

（0. 8960）仅相差 0. 19%，性能相近。在 CASME II
数据集上，本文模型 UF1 和 UAR 指标分别为

0. 9861和 0. 9924，较次优的 SRMCL 方法分别高出

2. 26% 和 2. 75%，取得最优性能。总体来看，本文

模型在所有数据集上均较大幅度优于基线模型，验

证了其在微表情识别任务中的有效性和优势。

尽管本文方法在MEGC2019和CASME II 数据

集上取得了优异性能，展现出对标准微表情动态特征

的良好建模能力，但在SMIC和SAMM数据集上的表

现相对逊色。我们认为，性能差异主要源于以下几点。
（1） 样本规模不足：SMIC 和 SAMM 样本量偏

少，限制了模型学习能力，影响泛化性能［58］； 
（2） 标注一致性不理想：数据中存在较高的主

观性与噪声，干扰关键特征提取［57-58］；
（3） 场景比较复杂：包含非典型微表情与背景

干扰，增加识别难度［55］； 

表1　与现有方法性能的比较（在MEGC2019数据集上评估）

方法

Dual-Inception[60]（FG 2019）
NMER[63] （FG 2019）
MTMNet[64]（ACM MM 2020）
FR[65] （PR 2021）
GRAPH-AU[66] （CVPR 2021）
MiMaNet [61]（IJCAI 2021）
BDCNN[36] （TMM 2022）
IncepTR[37]（Multim.  Syst.  2023）
FRL-DGT[62] （CVPR 2023）
μ-BERT[38] （CVPR 2023）
LAENet[67]（VISUAL COMPUT 2024）
MFDAN[68]（TCSVT 2024）
HTNet[39]（Neuro.  2024）
SRMCL[69]（Affective Comput.  2024）
EDMDBN[40]（Pattern Recognit.  Lett.  2025）
基线模型[70]

本文模型

MEGC2019
UF1

0.  7322
0.  7885
0.  8640
0.  7838
0.  7914
0.  8830
0.  8509
0.  7530
0.  8120
0.  8903
0.  7568
0.  8453
0.  8603
0.  8630
0.  8821
0.  8580
0.  9090

UAR
0.  7278
0.  7824
0.  8570
0.  7832
0.  7933
0.  8760
0.  8500
0.  7460
0.  8110
0.  8842
0.  7405
0.  8688
0.  8475
0.  8830
0.  8933
0.  8689
0.  9103

SMIC
UF1

0.  6645
0.  7461
0.  8640
0.  7011
0.  7192
0.  8730

0.  7859
0.  6550
0.  7430

-

0.  6620
0.  6815
0.  8049
0.  7946
0.  7948
0.  8011
0.  8529

UAR
0.  6726
0.  7530
0.  8610
0.  7083
0.  7215
0.  8670

0.  7869
0.  6500
0.  7490

-

0.  6523
0.  7043
0.  7905
0.  8053
0.  8085
0.  8095
0.  8573

SAMM
UF1

0.  5868
0.  7754
0.  8250
0.  7372
0.  7751
0.  8960

0.  8186
0.  6910
0.  7720

-

0.  6814
0.  7871
0.  8131
0.  8470
0.  8336
0.  8621
0.  8941

UAR
0.  5663
0.  7152
0.  8190
0.  7155
0.  7890
0.  8840
0.  7994
0.  6940
0.  7580

-

0.  6620
0.  8196
0.  8124
0.  8866

0.  8661
0.  8697
0.  8714

CASME II
UF1

0.  8621
0.  8293
0.  8700
0.  8915
0.  8798
0.  8810
0.  9501
0.  9110
0.  9190

-

0.  9101
0.  9134
0.  9532
0.  9635
0.  9484
0.  9212
0.  9861

UAR
0.  8560
0.  8209
0.  8720
0.  8873
0.  8710
0.  8810
0.  9516
0.  8960
0.  9030

-

0.  9119
0.  9236
0.  9516
0.  9649
0.  9619
0.  9298
0.  9924

注：粗体表示最优数据，下划线对应表现第二数据。
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（4） 缺乏特定优化：现有在该类数据集上表现

优异的方法多采用数据集特定设计［61-62］，而本文更

强调通用性建模，未针对极端场景进行额外调整。
在 CASME II 数据集上，我们获得了超过 0. 98

甚至 0. 99的高精度结果，这与数据集的固有限制密

切相关，如样本量较少、标注一致性高和特征分布集

中。这些因素使得模型更容易适应该数据集的模

式。尽管如此，所有实验均采用留一法（LOSO）交

叉验证，确保测试样本与训练样本完全隔离，有效避

免了数据泄露问题。同时，为确保公平性，所有对比

方法均采用与Nguyen和Ma等人的工作［38-40］相同的

实验设置。因此，我们认为本研究结果在方法有效

性验证方面具有重要参考意义。此外，我们的方法

在 CAS（ME）³和 DFME 等更具挑战性的数据集上

同样展现了优异性能，进一步验证了其稳定性与优

良的泛化能力。
基线模型在不同数据集上的混淆矩阵如图8（a）所

示，本文模型在不同数据集上的混淆矩阵如图 8（b）
所示，对比（a）和（b）可知本文模型在大多数数据集

和类别上都实现了性能提升。

表 2展示了在CAS（ME）³数据集上不同方法的

微表情识别性能对比。在三分类、四分类和七分类

任务中，本文提出的模型均取得了显著优于现有方

法的性能。具体而言，本文模型在三分类任务中

UF1 和 UAR 分别达到 0. 8078 和 0. 7998，分别相比

现有最优方法 HTNet 提升了 23. 11% 和 25. 83%；
在四分类任务中分别达到 0. 6698和 0. 6781，相比最

优方法μ-BERT分别提升了 19. 80%和 18. 68%；在
七分类任务中分别达到 0. 5019和 0. 5031，相比最优

方法 μ-BERT 分别提升了 17. 55% 和 17. 77%。这

些结果表明，本文方法在不同复杂度的任务中均展

现出优越的识别能力和鲁棒性，验证了双向光流模

块和小波注意力下采样模块在微表情特征提取和表

征中的有效性。
表 3 展示了在 DFME 数据集（CCAC2024 比赛

B榜）上，本文提出的微表情识别模型与现有方法的

性能对比。其中，第二名方法为本文的早期工作，

第一名、第二名和第三名的工作均尚未正式发表。
从表中可以看出，本文模型在 UF1 指标上取得了

第二优异的成绩（0. 3921），仅比当前第一名方法

图8　基线与本文模型在MEGC2019、CASME II、SAMM和SMIC数据集上的混淆矩阵

表2　与现有方法性能的比较（在CAS(ME)3数据集上评估）
方法

FR[65]

μ-BERT[38]

HTNet[39]

本文模型

AlexNet[59]

AlexNet+Depth[59]

SFAMNet[71]

μ-BERT[38]

本文模型

AlexNet[59]

AlexNet+Depth[59]

μ-BERT[38]

本文模型

表情种类数

3
3
3
3
4
4
4
4
4
7
7
7
7

UF1
0. 3493
0. 5604
0. 5767
0. 8078

0. 2915
0. 3001
0. 4462
0. 4718
0. 6698

0. 1759
0. 1773
0. 3264
0. 5019

UAR
0. 3413
0. 6125
0. 5415
0. 7998

0. 2910
0. 2982
0. 4797
0. 4913
0. 6781

0. 1801
0. 1829
0. 3254
0. 5031

注：粗体表示最优数据
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（0. 4016）低 0. 0095，同时在 UAR 指标上实现了所

有方法中的最优结果（0. 4124），体现了更好的类别

均衡性能。特别是与传统 FR 方法相比，本文模型

在 UF1和 UAR 上分别提升了 0. 1046 和 0. 0896，显

著增强了微表情识别的准确性和鲁棒性。

4.  2.  2　消融实验

表 4 展示了在 MEGC2019 数据集上的消融实

验结果，评估了不同组件对模型性能的影响。该实

验结果表明本文构建的各组件都能一定程度地带来

性能的提升，同时也验证了各个组件的必要性。

光流融合方式对比实验光流融合方式对比实验。。本文对比了不同光流

融合方式的结果，最终选取逐元素加法的原因如下。
（1） 减小过拟合风险：逐元素相加无需额外参

数，避免了模型复杂度提升和过拟合风险，同时降低

了计算成本，适合微表情数据噪声高、样本少的

特点。
（2） 互补性强：正向与反向光流在空间上对称，

加法操作能有效整合互补信息，突出微表情相关特

征，同时抵消头部运动噪声。
（3） 性能对比：从表 5实验结果（在MEGC2019

数据集上评估）可以看出，逐元素加法操作的 UF1
和 UAR 指标分别为 0. 9090 和 0. 9103，明显优于其

它两种融合方式。相比之下，逐元素乘法操作对噪

声敏感且容易抑制信号，导致性能下降；拼接操作虽

然能够保留更多信息，但会增加参数量和训练时间，
性能提升有限。因此，逐元素加法操作在性能和效

率上更具优势，鲁棒性更强。

小波注意力下采样模块中全连接层设计方式对小波注意力下采样模块中全连接层设计方式对

比实验比实验。。对于共享权重方式，从语义建模的角度看，
权重共享有助于在不同空间位置间学习一致的通道

重要性表示，强化通道间的全局依赖建模，从而提升

模型的泛化能力。从模型结构的角度来看，结构上

共享权重能够降低参数量和模型复杂度，有助于缓

解微表情识别中因数据稀缺导致的过拟合问题，也

有助于提升计算效率。同时表 6 中实验结果（在

MEGC2019 数据集上评估）表明，使用共享权重的

MLP 在 UF1 和 UAR 指标上均优于不共享权重的

设计，性能分别提升了1. 62%和1. 01%。

小波注意力下采样模块中小波基函数对比实小波注意力下采样模块中小波基函数对比实

验验。。表 7展示了小波注意力下采样模块中小波基函

数的对比实验结果（在MEGC2019数据集上评估），
其中，Haar 小波在 UF1 和 UAR 指标上均取得了最

优表现，这可能得益于其对边缘信息的良好保持能

力［72］，有助于特征提取与冗余抑制。相比之下，
Daubechies（db4）与 Symlet（sym5）等更复杂的小波

基虽具备更强的表示能力，但在该模块中可能引入

冗余或模糊信息，反而影响整体性能表现。
小波注意力下采样模块中注意力模块超参数的小波注意力下采样模块中注意力模块超参数的

敏感性分析敏感性分析。。表 8实验结果（在 MEGC2019数据集

上评估）表明，当通道注意力的压缩比例 ratio 为

表7　小波注意力下采样模块中小波基函数的对比

小波基函数

Haar
Daubechies（db4）
Symlet（sym5）
Biorthogonal
Coiflet（coif5）

UF1
0. 9090

0. 8954
0. 8913
0. 8869
0. 8889

UAR
0. 9103

0. 9033
0. 9006
0. 8979
0. 8993

表3　与现有方法性能的比较（在DFME数据集

（CCAC2024 比赛B榜）上评估）
方法

FR[65]

第一名方法

第二名方法

第三名方法

本文模型

UF1
0. 2875
0. 4016

0. 3534
0. 3356
0. 3921

UAR
0. 3228
0. 4008
0. 3661
0. 3550
0. 4124

注：粗体表示最优数据

表4　消融实验结果

实验

A
B
C
D
E
F

双向光流

→传统光流

√
√
√
√
√

小波

变换

×
×
√
√
√
√

空间

×
×
×
×
√
√

通道

×
×
×
√
×
√

UF1

0.  8580
0.  8762
0.  8802
0.  8966
0.  8993
0.  9090

UAR

0.  8689
0.  8709
0.  8873
0.  9043
0.  9077
0.  9103

注：“→X”表示用X替换相应的组件

表5　光流融合方式对比实验结果

融合方式

逐元素加法

逐元素乘法

拼接

UF1
0.  9090

0.  8646
0.  8706

UAR
0.  9103

0.  8777
0.  8817

表6　小波注意力下采样模块中全连接层设计方式的对比

设计方式

共享权重

不共享权重

UF1
0. 9090

0.  8928

UAR
0. 9103

0.  9002
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16时，模型的UF1和UAR均达到最高，表明该比例

在增强关键通道特征表示的同时，避免了对高频细

节的过度抑制。

表 9 实验结果（在 MEGC2019 数据集上评估）
表明，对于空间注意力模块，卷积核大小为 3 时，模

型的 UF1 和 UAR 指标同样达到最高，这表明较小

的卷积核能够更精准地聚焦于微表情的关键局部区

域，同时保持较低的计算复杂度。

频域变换模块中不同阶段数性能和计算量的对频域变换模块中不同阶段数性能和计算量的对

比实验比实验。。表10的实验结果表明，当阶段数为4时，模

型在 UF1 和 UAR 上均达到最优性能，分别为

0. 9090 和 0. 9103。然而，随着阶段数的增加，模型

的参数量和计算量显著增加。具体而言，阶段数为

3 时，模型参数量为 13. 99 M，计算量 FLOPs 为

3. 71 G ；而阶段数为 5 时，参数量增加至 96. 30 M，
计算量FLOPs达到 7. 28 G 。这表明阶段数的增加

虽然在一定程度上提升了特征提取的复杂性，但并

未持续提升模型的识别性能，反而导致计算资源的

大幅增加。因此，阶段数为 4 是性能与计算效率之

间的最优平衡点。
4.  2.  3　对比实验

光流方法对比实验光流方法对比实验。。表 11（a）展示了本文提出

的双向光流方法与现有光流方法在 MEGC2019 数

据集上的性能对比结果。实验表明，本文的双向光

流方法在UF1和UAR两项指标上均明显优于现有

方法。与Bi-WOOF和MDMO方法相比，UF1分别

提升了 3. 84% 和 3. 48%，UAR 分别提升了 2. 86%
和 2. 45%。这一性能提升主要源于双向光流方法

对微表情动态过程的完整建模能力。Bi-WOOF和

MDMO方法仅计算起始帧到峰值帧的单向光流，忽

略了微表情从峰值到结束帧的恢复过程，导致时序

信息利用不充分，且易受头部姿态变化引入的全局

噪声干扰。而本文方法通过融合峰值帧到起始帧和

结束帧的双向光流，既强化了与微表情相关的局部

肌肉运动特征，又通过方向相反的光流抵消了头部

运动引起的噪声。此外，双向光流的对称性设计能

够更完整地捕捉微表情的生成与消退动态，从而提

升特征表达的鲁棒性和判别力。

频率表征方法对比实验频率表征方法对比实验。。表 11（b）展示了频率

变换方式对比实验的结果。数据表明，小波变换将

UF1 和 UAR 分别提升至 0. 9090 和 0. 9103，性能分

别较傅里叶变换提高了 4. 13% 和 3. 26%。这种优

势主要源于小波变换的两大特性：
（1） 时空分析能力：小波变换能够同时捕捉信

号的局部时间和频率信息，适合解析微表情这类短

暂的面部动态，而傅里叶变换仅提供全局频域特征，
无法定位变化发生的具体时刻。

（2） 非平稳信号适应性：面对微表情中快速波

动的频率成分，小波变换通过多尺度分析跟踪瞬时

变化，而傅里叶变换因缺乏时间分辨率，难以有效处

理此类信号。
频域模块对比实验频域模块对比实验。。表 11（b）还展示了频域模

块对比实验的结果，即比较了Freq-HD方法与本文

模型的性能。具体而言，将本文模型中的小波注意

力下采样模块替换为 Freq-HD方法中的空间-时间

频率分析（STFA）模块后，UF1和UAR分别下降了

5. 26% 和 4. 36%。这表明本文的小波注意力下采

样模块更具优势。原因在于微表情作为一种非平稳

信号，其频率成分随时间迅速变化。小波变换通过

多尺度分解能够同时捕捉信号的全局特征和局部细

节，这种特性使其能够适应微表情中快速变化的频

表8　小波注意力下采样模块中通道注意力模块中压缩比

例 ratio 的敏感性分析

压缩比例 ratio
4
8

16
32

UF1
0. 8915
0. 8960
0. 9090

0. 8848

UAR
0. 8979
0. 9047
0. 9103

0. 8917

表9　小波注意力下采样模块中空间注意力模块中卷积核大

小的敏感性分析

卷积核大小

3
5
7

UF1
0. 9090

0. 8824
0. 8784

UAR
0. 9103

0. 8904
0. 8866

表11　对比实验结果

（a）光流方法对比

方法

Bi-WOOF[4]

MDMO[8]

本文模型

UF1
0. 8706
0. 8742
0. 9090

UAR
0. 8817
0. 8858
0. 9103

（b）频率表征方法和频域模块对比

方法

傅里叶变换

Freq-HD[9]

本文模型

UF1
0. 8677
0. 8564
0. 9090

UAR
0. 8777
0. 8667
0. 9103

表10　频域变换模块中不同阶段数性能和计算量的对比

阶段数

3
4
5

UF1
0. 8811
0. 9090

0. 8943

UAR
0. 8877
0. 9103

0. 8998

参数

13. 99 M
31. 45 M

96. 30 M

FLOPs
3. 71 G
4. 47 G

7. 28 G
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率成分，更有效地分析非平稳信号。例如，小波变换

将信号分解为低频和高频子带，既能保留面部结构

的整体信息，又能捕捉到眼角或嘴角细微运动的高

频细节，从而为微表情识别提供更丰富的特征表

示。相比之下，STFA 模块虽然能够从视频中提取

片段的空间-时间频率特征，但在处理快速变化的非

平稳信号时存在一定局限性。STFA模块主要通过

计算片段的动态值来分析频率特征，缺乏对局部时

间信息足够精细的捕捉能力。由于微表情的高频变

化通常集中在特定的时间段和空间区域（如眼角或

嘴角的快速运动），STFA模块难以精确地定位和区

分这些细微变化，导致特征表征不够准确，进而影响

了模型对微表情的识别能力。
4.  2.  4　Grad-CAM 图可视化分析

为了分析所提出的注意力模型对网络性能的影

响，我们使用Grad-CAM ［73］探究了双向光流和小波

注意力下采样模块在特征提取的过程中对模型的影

响，如图9所示。

图 9 表明，传统光流输入下的 Grad-CAM 热力

图中，注意力区域较为分散，且部分非相关区域（如

面部静态区域或背景）也存在较高的激活值。相比

之下，双向光流输入下，模型的注意力分布明显更集

中于面部的动态区域，例如嘴角、眉毛和眼部周围，
这些区域是微表情变化的主要表现部位。这表明双

向光流能够提升模型对关键特征区域的捕捉能力。
对于小波注意力下采样模块，Grad-CAM 热力

图进一步凸显了模型对微表情运动与形变区域的关

注能力。例如，在双向光流结合小波注意力下采样

模块的输入下，模型在嘴部、鼻翼和眼部等部位的激

活区域更加突出，同时对背景和无关区域的激活大

幅减少。这种提升主要源于小波注意力下采样模块

能够捕捉局部频域特征，并对微小运动和形变区域

能进行精细建模。

5 结 论

本文提出了一种基于双向光流和小波变换注意

力机制的微表情识别方法。通过分析微表情视频中

图9　部分微表情样本的 Grad-CAM 图（每行从左到右依次对应峰值帧、双向光流、输入为传统光流的Grad-CAM图、输入为

双向光流的Grad-CAM图、输入为传统光流并使用小波注意力下采样模块的Grad-CAM图、输入为双向光流并使用小

波注意力下采样模块的Grad-CAM图）
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峰值帧与起始帧、结束帧之间的光流信息，本文模型

能更准确地捕捉面部肌肉的细微运动。此外，引入

的小波注意力下采样模块通过在频域中对高低频信

息的精细处理，增强了模型对微表情细节的表征识

别能力。
尽管取得了一定的进展，我们的工作还存在一

些局限性。首先，模型对于表情极端变化的识别能

力还有待加强，特别是表情变化较为微妙的情况。
未来的工作将集中在提高模型的泛化能力，特别是

对于复杂和多变的实际应用场景。此外，我们也将

探索更深层次的网络结构和更高效的特征表征策

略，以进一步提升识别鲁棒性。最后，我们计划通过

大规模学习的多模态数据信息来微调与指导模型，
以实现更全面准确的性能提升。
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Background
Micro-expression recognition is crucial in computer vision 

and affective computing.  These brief, involuntary facial 
movements reveal hidden emotions and are valuable for 
psychology, security, and human-computer interaction.

From one aspect, traditional micro-expression recognition 
methods, particularly those based on optical flow, face challenges 
in accurately capturing subtle facial movements due to noise 
sensitivity and insufficient temporal information.  For example, 
conventional optical flow methods often confuse genuine facial 
muscle movements with head motion-induced pixel changes, 
resulting in noisy feature representation.  Additionally, traditional 
downsampling techniques like max-pooling tend to discard critical 
high-frequency details essential for detecting nuanced changes in 
micro-expressions.

From another aspect, recent research has explored 
attention mechanisms and frequency-domain features to 
address these issues, where frequency-domain features capture 
both high- and low-frequency information for a comprehensive 
representation.  However， existing methods still lack effective 

frequency-aware feature preservation for the task of micro-
expression recognition.

To address these limitations, our method introduces two 
novel components： the Bidirectional Optical Flow Module 

（BOFM） and the Wavelet-based Attention Downsampling 
Module （WADM）.  The BOFM enhances feature representation 
by analyzing optical flow from both apex-to-onset and apex-to-
offset frames, reducing noise interference and improving muscle 
movement detection.  The WADM integrates wavelet transform 
with attention mechanisms to preserve high-frequency details 
typically lost in downsampling.  By selectively focusing on key 
regions and capturing both subtle and significant aspects of micro-
expressions, our method provides a more balanced and 
comprehensive representation.  Especially, the employed wavelet 
transforms offer better spatiotemporal analysis capabilities and 
adaptability to non-stationary signals, making them more suitable 
for detecting subtle changes in micro-expressions, compared with 
the Fourier transforms.

Our method outperforms existing techniques, achieving 
higher F1 scores and recall rates on the MEGC2019 dataset.
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