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基于双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的微表情识别方法

摘要
微表情是人们试图隐藏自己真实情

绪时不由自主泄露出来的面部表情，是
近年来情感计算领域的热点研究领域．
微表情是一种细微的面部运动，难以捕
捉其细微变化的特征．本文基于交叉注
意力多尺度 ＶｉＴ（ＣｒｏｓｓＶｉＴ） 在图像分类
领域的优异性能以及能够捕捉细微特征
信息的能力，将 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 作为主干网络，
对网络中的交叉注意力机制进行改进，
提出了 ＤＡ 模块（Ｄｕａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）以扩展
传统交叉注意力机制，确定注意力结果
之间的相关性，从而提升了微表情识别
精度．本网络从三个光流特征（即光学应
变、水平和垂直光流场）中学习，这些特
征是由每个微表情序列的起始帧和峰值
帧计算得出，最后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 进行微表
情分类．在微表情融合数据集上，ＵＦ１ 和
ＵＡＲ 分别达到了 ０􀆰 ７２７ ５ 和 ０􀆰 ７２７ ２，识
别精度优于微表情领域的主流算法，验
证了本文提出网络的有效性．
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０　 引言

　 　 微表情是人们试图隐藏自己真实情绪时不由自主泄露出来的面

部表情，即使是专业演员也很难伪装．除了日常生活中普通的面部表

情，在某些情况下，情绪也会以微表情的形式表现出来．与普通的面部

表情相比，微表情的持续时间仅有 １ ／ ２５～１ ／ ３ ｓ［１］，并且参与的肌肉运

动强度很微弱［２］ ．因此，微表情可以被视为推断人类情绪的可靠线索

之一，这使得它们在司法系统、刑侦审讯和临床诊断中得到广泛应用．
由于微表情识别的广泛应用性，近年来，研究者开展了大量的研

究．这些研究主要分为基于传统机器学习的方法和基于深度学习的方

法．在传统机器学习方法中，特征提取是影响算法性能的关键．局部二

值模式（ＬＢＰ） ［３］ 是一种特征提取算法，它根据当前像素值对相邻像

素进行阈值处理，有效地描述了图像纹理特征．此后，针对微表情识别

任务还提出了多种 ＬＢＰ 算法，如三正交局部二值模式（ＬＢＰ⁃ＴＯＰ） ［４］

和六交叉点局部二值模式（ＬＢＰ⁃ＳＩＰ） ［５］ ．Ｈｕａｎｇ 等［６］ 提出一种积分投

影方法，将形状属性与时空纹理特征相结合，实现了微表情识别的判

别时空局部二元模式（ＳＬＢＰ）．此外，还存在两个时空描述符：主方向

平均光流 （ＭＤＭＯ） ［７］ 和人脸动态图 （ ＦＤＭ） ［８］ ． Ｌｉｕ 等［９］ 进一步将

ＭＤＭＯ 纳入经典的图正则化稀疏编码中，生成了稀疏 ＭＤＭＯ 特征．马
浩原等［１０］提出平均光流直方图（ＭＨＯＯＦ），提取相邻两帧间感兴趣区

域的 ＨＯＯＦ 特征以检测峰值帧，将峰值帧和起始帧的 ＭＨＯＯＦ 特征用

于微表情识别．Ｌｉｏｎｇ 等［１１］提出了双加权定向光流（Ｂｉ⁃ＷＯＯＦ）特征描

述符，将光流幅值和光学应变大小作为权值，生成人脸区域各块的方

向直方图进行微表情识别．
传统方法需要繁琐的手工特征设计，而且微表情识别的准确率

低．考虑到深度学习在面部表情识别中取得的良好表现，研究人员开

始试图将深度学习应用于微表情的识别任务．Ｑｕａｎｇ 等［１２］首次将胶囊

网络（ＣａｐＮｅｔ） ［１３］应用于微表情识别模型中，该模型设计简单，所需的

训练数据很少，并且具有很强的鲁棒性．Ｌａｉ 等［１４］ 则通过在 ＶＧＧ 网络

中添加残差连接，增加网络深度的同时也缓解了梯度消失的问题，在
该研究中还使用了空洞卷积替换传统卷积，扩大感受野的同时也能

够捕捉多尺度的上下文信息．Ｗａｎｇ 等［１５］ 在 ＲｅｓＮｅｔ 网络上进行改进，
在网络中添加微注意力提升模型对面部区域的关注，从而提升识别

的精度．Ｌｉｏｎｇ 等［１６］提出一种利用光流特征进行微表情检测和识别的



　 　 　 　方法，它可以更好地表现精细、微妙的面部运动．在
此基础上， Ｌｉｏｎｇ 等［１７］ 进一步提出了浅三流三维

ＣＮＮ（ＳＴＳＴＮｅｔ），并利用光流特征训练网络．这些研

究表明，由于微表情数据集样本数量小，浅层神经网

络更适合于微表情识别任务．此外，Ｖｅｒｍａ 等［１８］ 也试

图通过递增的方式提取更显著的表情特征，来捕捉

面部区域每个表情的微观层面特征．Ｋｈｏｒ 等［１９］ 引入

长期循环卷积网络（ＥＬＲＣＮ）模型用于微表情识别，
该模型通过结合深度空间特征学习模块和时间特征

学习模块对微表情特征进行编码．
目前主流的微表情识别算法一般是采用卷积网

络提取特征．Ｚｈａｏ 等［２０］提出 ６ 层 ＣＮＮ 网络进行特征

提取．Ｋｈｏｒ 等［２１］ 提出一个轻量级的双流浅层网络，
其网络整体由 ＣＮＮ 组成．Ｚｈｉ 等［２２］ 将 ＣＮＮ 与 ＬＳＴＭ
串联起来，直接处理不同时长的微表情序列．

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 是一种主要基于自注意力机制的深

度神经网络，最初应用于自然语言处理领域．受到

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 强大的表示能力的启发，研究人员开始

提出将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 扩展到计算机视觉任务． Ｍａ
等［２３］首次将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构应用到表情识别中，在
该网络中首先使用 ＲｅｓＮｅｔ１８ 提取输入图像的特征

图，最后再放入多层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器中进行分类．
Ｚｈａｎｇ 等［２４］提出 ＳＬＳＴＴ 网络，该网络结构将微表情

序列光流特征送入到 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器中，通过

ＬＳＴＭ 架构对时间和空间特征融合后进行分类．刘忠

洋等［２５］基于注意力机制进行多尺度特征融合，证明

了多尺度特征融合在图像分类上的有效性．
Ｃｈｅｎ 等［２６］ 提出一种双分支的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分别

提取不同尺度特征以及基于 ＣｒｏｓｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 的融合机

制融合不同分支的特征．对于视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，通过

改进自注意力机制能够有效提升网络的性能．Ｈｕａｎｇ
等［２７］扩展了传统的自注意力机制，以确定注意力结

果和查询结果的相关性．杨春霞等［２８］ 提出的基于

ＢＥＲＴ 与注意力机制融合的模型，表明 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
架构在关于情感分析任务中有较好的表现．受上述

文献启发，本文对于注意力机制进行了改进，以提升

微表情识别精度．
Ｈｕａｎｇ 等［２７］研究表明，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器中的

自注意力机制所提取的特征中包含了一些冗余和无

用的特征信息，在微表情领域，这些冗余和无用的特

征信息不利于后续的微表情识别任务．另外，由于微

表情是一种面部运动幅度很低的情感表达，传统的

卷积神经网络难以捕捉到这些细微的特征．而人们

最近提出的多尺度网络较传统卷积网络能够捕捉更

加细微的特征信息［２５⁃２６］，以获得更加丰富的特征信

息用于微表情识别．基于此，本文将交叉注意力多尺

度 ＶｉＴ（ＣｒｏｓｓＶｉＴ）网络进行改进并应用到微表情识

别上，实验表明提出的方法取得了较好的识别效果．
本文的贡献有如下几点：

１） 本文所提出的模型较早地将 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 网络

应用到微表情领域，证明了其在微表情识别上的有

效性；
２） 本文对 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 网络中原有的注意力机制

进行了改进，提出了 ＤＡ（Ｄｕａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）模块，该模

块扩展了传统交叉注意力机制，确定注意结果和查

询之间的相关性，以保留网络中有用的特征信息，从
而有效提升了网络的识别性能；

３） 本文所提出的模型在 ＣＡＳＭＥ Ⅱ、ＳＭＩＣ 和

ＳＡＭＭ 三个数据集上均取得了良好的识别性能，验
证了本文模型在微表情识别上的有效性．

１　 相关工作

１􀆰 １　 光流特征

微表情识别的早期研究方法主要是基于手工特

征的传统机器学习方法．这些手工特征是利用设计

好的特征提取算子提取对应的特征，并将特征送入

ＳＶＭ 等分类器进行微表情分类．手工特征提取的方

法可以分为两种：第一种是基于表观特征的方法，该
方法考虑到图像的像素之间的关系并进行相应特征

的提取，可以得到微表情序列的动态纹理信息，如
ＬＢＰ ［３］、ＬＢＰ⁃ＴＯＰ ［４］ 等；第二种是基于几何特征的方

法，该方法考虑到图像局部特征区域和特征点的位

移和形变，进行相应的特征提取．光流特征是一种基

于几何特征的特征提取方法，其基于光流的特征描

述符推断不同帧之间的相对运动，能为微表情识别

捕获微表情连续帧之间的时间特征．
光流特征中的光流是指空间运动物体在观察成

像平面上的像素运动的瞬时速度．其特征提取是利

用图像序列中像素在时间域上的变化以及相邻帧之

间的相关性来找到上一帧跟当前帧之间存在的对应

关系，从而计算相邻帧之间的运动信息，通过 ＴＶＬ１
光流法可以计算出微表情序列中起始帧和峰值帧之

间的水平和垂直光流矢量．光流应变代表的是人脸

运动变化强度，能够作为加权方案，以突出每个光流

的重要，从而减少了小强度的光流噪声．每个像素点

的光流应变可以通过计算水平和垂直的光流矢量的

２４５
冉瑞生，等．基于双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的微表情识别方法．

ＲＡＮ Ｒｕｉｓｈｅｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｍｉｃｒｏ⁃ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＣｒｏｓｓＶｉＴ．



平方和进行计算．

１􀆰 ２　 ＣｒｏｓｓＶｉＴ
ＣｒｏｓｓＶｉＴ 是将两个不同分支的图像标记，通过

交叉注意力进行类标记融合．ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的整体网络架

构如图 １ 所示．该网络主要是由 Ｋ 个多尺度 Ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍｅｒ 编码器（图 １ 中黄色区域）组成，将光流特征

图送入到 ２ 个不同尺度的分支中．
１） Ｌａ 分支对粗粒度的特征块进行操作，在该分

支中，将原始光流特征图作为特征块输入，然后将特

征块扁平成一维向量后通过投影函数得到更大的嵌

入向量，并经过 Ｍ 个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器进行特征

提取；
２） Ｓｍ 分支对细粒度的特征块进行操作，在该

分支中，输入光流特征图被划分成 ４ 个大小相同的

特征块，将每个特征块扁平成一维向量后通过投影

函数得到更小的嵌入向量，并经过 Ｎ 个 Ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ
编码器进行特征提取，其中 Ｍ＞Ｎ．

经过 ２ 个分支 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器提取的粗粒度

与细粒度的特征信息送入到交叉注意力（ＣｒｏｓｓＡｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ）模块进行 Ｌ 次信息交互以获得更丰富的类

标记，最后将 ２ 个分支的类标记拼接后输出，将得到

的特征信息输入到分类器．

图 １　 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 网络架构

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＣｒｏｓｓＶｉＴ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

交叉注意力是 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的重要模块，它是在自

注意力的基础上提出的一种注意力机制．交叉注意

力最早是用于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的编码器和解码器的连

接．不同于自注意力，交叉注意力能够将不同尺度、
不同模态的特征进行关联，提升模型的性能．近年

来，ＣｒｏｓｓＶｉＴ 在多尺度图像分类上取得成功，证明了

交叉注意力机制可以处理不同形式的内容，并且能

够融合不同尺度的数据．
考虑到微表情是细微的面部运动，将光流特征

图划分为不同尺度的图像特征图，大尺度的图像特

征图表示了微表情高层的语义信息，小尺度的特征

图表示微表情低层的细节信息，将不同尺度的特征

信息融合，有利于获得更丰富的特征表示．网络中的

视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相较于卷积神经网络具有全局感受

野，并且其中的查询、键和值都依赖于输入数据，因
此其具有自适应权重聚合的特性，能够获得更好的

特征表示．

２　 双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ

２􀆰 １　 双注意力模块

ＣｒｏｓｓＶｉＴ 网络的最大特点是利用交叉注意力模

块实现不同尺度的特征交互，获得更有代表性的特

征信息．然而 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 原有的交叉注意力模块虽然

能够将不同尺度的信息进行交互，但是交互后保留

３４５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５４１⁃５５０
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了很多无用的特征信息，不利于之后的图像分类

任务．
本文对 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的交叉注意力模块进行了改

进，在该模块中额外增加一个注意力机制，改进的模

块能够过滤掉无用的注意力结果，只保留有用的注

意力结果，从而提升了微表情识别的精度．提出的双

注意力模块（ＤＡ）如图 ２：用不同大小的方块表示不

同尺度的特征块，用不同大小的圆圈表示粗粒度和

细粒度的类标记．由 Ｔｒａｎｆｏｒｍｅｒ 编码器输出的粗粒度

的特征块和类标记和细粒度的特征块作为 ＤＡ 模块

的输入，具体来说，Ｌａ 分支首先将自身的类标记与

Ｓｍ 分支的特征块连接在一起，如下式所示：
ｘ′ｌ ＝ ［ ｆｌ（ｘｌ

ｃｌｓ）‖ｘｓ
ｐａｔｃｈ］， （１）

式（１）中， ｆｌ（·） 是维度对齐的投影函数，ｘｌ
ｃｌｓ是 Ｌａ 分

支的类标记向量，ｘｓ
ｐａｔｃｈ是 Ｓｍ 分支的特征块向量，将

ｘ′ｌ 和 ｘｌ
ｃｌｓ之间执行 ＤＡ 注意力操作，其中类标记作为

唯一的查询．在数学上，查询向量（ｑ）、键向量（ｋ） 和

值向量（ｖ） 及注意结果 Ａ 的计算方式为

ｑ ＝ ｘ′ｌｃｌｓＷｑ，　 ｋ ＝ ｘ′ｌＷｋ，　 ｖ ＝ ｘ′ｌＷｖ， （２）

Ａ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（ｑｋＴ ／ Ｄ ／ ｈ ）， （３）
式（２）中， Ｗｑ，Ｗｋ，Ｗｖ ∈ ＲＣ×（Ｃ ／ ｈ） 是可学习的参数，Ｄ
表示嵌入的维度，ｈ 是注意力头的数量．由于本模块

只在查询中使用类标记，因此ＤＡ注意力操作中的注

意结果 Ａ 的计算和内存复杂度是线性的，使得整个

操作过程更加高效．本文与注意力机制一样，使用多

个注意力头， 并且将其表示为多头双注意力模块

（ＭＤＡ） ．而为了扩展注意力机制，过滤掉无用的注意

力结果，ｑ 向量经过线性变换和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数激活之

后得到指导向量 ｑ′，该向量对注意力结果 Ａ 进行指

导，过滤掉无用的注意力结果后得到新的值向量 ｖ′．
ｑ′ ＝ σ（Ｗ′ｑｑ），　 ｖ′ ＝ ＷＡＡ， （４）
ＤＡ（ｘ′ｌ） ＝ ｑ′ｖ′， （５）

式（ ４） 中， Ｗ′ｑ 和 ＷＡ 是可学习的参数，σ 表示

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数．而最终模型输出 Ｒｌ 的定义如下：
ｙｌ
ｃｌｓ ＝ ｆｌ（ｘｌ

ｃｌｓ） ＋ ＭＤＡ（ＬＮ（［ ｆｌ（ｘｌ
ｃｌｓ）‖ｘｓ

ｐａｔｃｈ］）），
（６）

Ｒｌ ＝ ［ｇｌ（ｙｌ
ｃｌｓ）‖ｘｌ

ｐａｔｃｈ］， （７）
式（６）、（７）中， ｆｌ（·） 和 ｇｌ（·） 是维度对齐的投影函

数和反投影函数．
ＤＡ 模块能够对来自 Ｌａ 分支和 Ｓｍ 分支的信息

进行充分融合，并且能够对注意力结果进行筛选只

保留有用的特征信息，以进行后续的下游任务．如图

３ 所示，本文将图 １ 中的多尺度 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器

图 ２　 ＤＡ 模块

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

（黄色区域）中的交叉注意力模块替换成 ＤＡ 模块，
从而得到双注意力多尺度 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器．

图 ３　 双注意力多尺度 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｅｎｃｏｄｅｒ

２􀆰 ２　 双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ
本文在保持原 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 其他结构没有改变的基

础上，将多尺度 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器里面的交叉注意

力结构（ＣｒｏｓｓＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）直接替换为本文提出的 ＤＡ
模块，以进行微表情识别．双注意力模块（ＤＡ）对于

注意力结果能够进行有效的筛选，只保留有用的注

意力结果．考虑到 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的交叉注意力模块会对

４４５
冉瑞生，等．基于双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的微表情识别方法．

ＲＡＮ Ｒｕｉｓｈｅｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｍｉｃｒｏ⁃ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＣｒｏｓｓＶｉＴ．



多尺度的特征信息进行交互，将会产生多个注意力

结果．为了保留有用的注意力结果，本文将 ＣｒｏｓｓＶｉＴ
中的交叉注意力模块替换为双注意力模块，从而提

出了双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ，该网络有效提升了微表情

识别的精度．

３　 基于双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的微表情识别

本文将上述提出的双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 架构用于

微表情识别任务．由于双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 机构能将

输入光流图划分为不同的尺度，多尺度的特征信息

交互能够得到更丰富的特征表示，并且能够对信息

交互的过程无用的特征信息进行筛选，从而能够得

到更具有代表性的特征信息，以提高最终微表情识

别的精度．基于双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的微表情识别架

构如图 ４ 所示，该架构总体分为 ３ 个部分：
１）对微表情数据集中的微表情序列进行预处

理，预处理包括微表情原始样本序列的人脸裁剪和

人脸对齐，并通过峰值帧定位算法定位出微表情序

列中的峰值帧；
２）对微表情样本的起始帧和峰值帧进行光流计

算，将得到的水平、垂直光流矢量及光流应变进行融

合得到光流特征图；
３）将光流特征图输入到双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 网络

中进行特征提取，之后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 进行微表情

分类．

图 ４　 基于双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的微表情识别架构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｉｃｒｏ⁃ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＣｒｏｓｓＶｉＴ

４　 实验结果与分析

本文所有实验均在一台安装了 Ｕｂｕｎｔｕ １８􀆰 ０４􀆰 ４
操作系统的服务器上进行，ＣＰＵ 的型号为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７⁃１０７００ ＣＰＵ ＠ ２􀆰 ９０ ＧＨｚ，内存为 １６
ＧＢ，ＧＰＵ 的型号为 ＮＶＩＤＩＡ ３０９０，显存大小为 ２４ ＧＢ，
ＣＵＤＡ 版本为 １０􀆰 ０．实验数据设置如下：批处理大小为

２５６，最大轮次数为 ８００，学习率取值为 ０􀆰 ０００ ５，使用

Ａｄａｍ 优化器来优化模型．

４􀆰 １　 数据集

本文使用 ３ 个独立数据集验证网络的分类性

能，分别是 ＣＡＳＭＥ Ⅱ［２９］、ＳＭＩＣ［３０］ 和 ＳＡＭＭ［３１］ ．３ 个

独立数据集分类种类不一致，为了消除其种类不一

致所造成的误差，需要对 ３ 个数据集进行预处理．
首先针对 ＣＡＳＭＥ Ⅱ数据集，其一共有 ５ 种情感

类型，因此本文不使用其标签类型为‘ｏｔｈｅｒｓ’的样本

数据，将‘Ｒｅｐｒｅｓｓｉｏｎ’和‘Ｄｉｓｇｕｓｔ’样本标签统一划分

为标签‘Ｎｅｇａｔｉｖｅ’．然后针对 ＳＡＭＭ 数据集，其一共

有 ８ 种 情 感 类 型， 本 文 将 ‘ Ｆｅａｒ ’、 ‘ Ａｎｇｅｒ ’、
‘Ｄｉｓｇｕｓｔ’、‘Ｓａｄｎｅｓｓ’以及‘Ｃｏｎｔｅｍｐｔ’统一划分为标

签‘Ｎｅｇａｔｉｖｅ’，并且不使用标签为‘Ｏｔｈｅｒ’的微表情

样本．
为了验证数据集在不同性质数据集上的泛化能

力，本文还使用了 ３ 个独立数据集抽样选择的融合

数据集．本文使用 ＭＥＧＧ（Ｔｈｅ Ｓｅｃｏｎｄ Ｆａｃｉａｌ Ｍｉｃｒｏ⁃
Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ Ｇｒａｎｄ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ）提出的融合数据集划分

规则，将从 ３ 个数据集抽样出一定比例的数据集样

本，其样本抽样的情况如表 １ 所示．

表 １　 融合数据集抽样

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｄａｔａｂａｓｅｓ

数据集 受试者
类型标签

消极 积极 惊讶 总计

ＣＡＳＭＥ Ⅱ ２４ ８８ ３２ ２５ １４５

ＳＡＭＭ ２８ ９２ ２６ １５ １３３

ＳＭＩＣ １６ ７０ ５１ ４３ １６４

Ｆｕｌｌ ６８ ２５０ １０９ ８３ ４４２

４􀆰 ２　 评估指标

本文实验采用留一受试交叉验证（ Ｌｅａｖｅ Ｏｎｅ

５４５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５４１⁃５５０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５４１⁃５５０



Ｓｕｂｊｅｃｔ Ｏｕｔ，ＬＯＳＯ）对融合数据集进行验证．ＬＯＳＯ 是

微表 情 识 别 领 域 中 最 广 泛 使 用 的 评 估 方

法［１２，１７，３１⁃３３］，该方法能够对数据集进行公平验证，防
止小样本数据集出现过拟合的问题．每轮的 ＬＯＳＯ 将

选择其中一名受试者的样本作为测试集，其余受试

者的样本作为训练集，得到该受试者的 ＵＦ１ （Ｕｎ⁃
ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ）和 ＵＡＲ（Ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ Ａｖｅｒａｇｅ Ｒｅ⁃
ｃａｌｌ） ．经过 ｋ 轮的交叉验证后，ＬＯＳＯ 的最终实验结

果的计算公式为 ａ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｊ ＝ １
ａ ｊ，其中 ｋ 为受试者数量，

ａ ｊ 为第 ｊ 轮的 ＵＦ１ 和 ＵＡＲ．
由于 ３ 个独立微表情数据集以及融合数据集都

存在数据严重不平衡的问题，可以通过 ＵＦ１ 和 ＵＡＲ
这两个指标减少类不平衡的偏差，从而更好地衡量

算法的性能．其中，ＵＦ１ 通过计算每个类别 Ｆ１⁃Ｓｃｏｒｅ
的平均值确定，其计算公式如下：

Ｆ１ｉ ＝
２ＴＰ ｉ

２ＴＰ ｉ ＋ ＦＰ ｉ ＋ ＦＮｉ
， （８）

ＵＦ１ ＝ １
Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
Ｆ１ｉ， （９）

其中：ＴＰ ｉ，ＦＰ ｉ 和 ＦＮｉ 分别是微表情数据集中类别 ｉ
的真阳性、假阳性和假阴性的数量；Ｃ 是当前微表情

数据的类别数量．ＵＡＲ 通过计算每个类别的平均准

确率除以类数进行确定，其计算公式如下：

ＡＣＣ ｉ ＝
ＴＰ ｉ

Ｎｉ
， （１０）

ＵＡＲ ＝ １
Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
ＡＣＣ ｉ， （１１）

其中，Ｎｉ 为类别标签 ｉ 的样本总数．

表 ２　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法
Ｆｕｌｌ ＣＡＳＭＥ Ⅱ ＳＭＩＣ ＳＡＭＭ

ＵＦ１ ＵＡＲ ＵＦ１ ＵＡＲ ＵＦ１ ＵＡＲ ＵＦ１ ＵＡＲ

ＬＢＰ⁃ＴＯＰ［３１］ ０􀆰 ５８８ ０ ０􀆰 ５７８ ５ ０􀆰 ７０２ ６ ０􀆰 ７４２ ９ ０􀆰 ２００ ０ ０􀆰 ５２８ ０ ０􀆰 ３９５ ４ ０􀆰 ４１０ ２

ＡＴＮＥＴ［３２］ ０􀆰 ６３１ ０ ０􀆰 ６１３ ０ ０􀆰 ７９８ ０ ０􀆰 ７５５ ０ ０􀆰 ５５３ ０ ０􀆰 ５４３ ０ ０􀆰 ４９６ ０ ０􀆰 ４８２ ０

ＳＡ⁃ＡＴ［３３］ ０􀆰 ５９３ ６ ０􀆰 ５９５ ８ ０􀆰 ７６０ ７ ０􀆰 ７５５ ２ ０􀆰 ５５１ ２ ０􀆰 ５４６ ３ ０􀆰 ４４７ ６ ０􀆰 ４８６ ８

ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔ［１２］ ０􀆰 ６５２ ０ ０􀆰 ６５０ ６ ０􀆰 ７０６ ８ ０􀆰 ７０１ ８ ０􀆰 ５８２ ０ ０􀆰 ５８７ ７ ０􀆰 ６２０ ９ ０􀆰 ５９８ ９

ＳＴＳＴＮｅｔ［１７］ ０􀆰 ７２０ ９ ０􀆰 ７２５ ０ ０􀆰 ８３６ ８ ０􀆰 ８３７ ９ ０􀆰 ５４２ １ ０􀆰 ５４２ ９ ０􀆰 ５１２ ２ ０􀆰 ４９６ ３

本文方法 ０􀆰 ７２７ ５ ０􀆰 ７２７ ２ ０􀆰 ８６３ ９ ０􀆰 ８６６ ４ ０􀆰 ６９９ ２ ０􀆰 ６９８ ２ ０􀆰 ５８３ ９ ０􀆰 ５８６ ９

４􀆰 ３　 对比实验

为了验证双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 网络在微表情识别

上的有效性，本文在 ３ 个独立微表情数据集及融合

数据集上进行了广泛的实验，并且和目前微表情领

域的其他主流方法进行对比．本文的基准方法为

ＬＢＰ⁃ＴＯＰ，其他方法 （ ＡＴＮＥＴ、 ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔ、 ＳＡ⁃ＡＴ、
ＳＴＳＴＮｅｔ）为主流的深度学习方法．从表 ２ 可以看出，
在融合数据集上，双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 网络的 ＵＦ１ 指

标达到了 ０􀆰 ７２７ ５，ＵＡＲ 指标达到了 ０􀆰 ７２７ ２，比基准

方法分别提高了 ０􀆰 １３９ ５ 和 ０􀆰 １４８ ７．在 ＣＡＳＭＥ Ⅱ、
ＳＭＩＣ、ＳＡＭＭ 数据集上，相比于基准方法，本文网络

的性能均有明显的提升．对比实验中主流的深度学

习方法，改进的 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 网络也有明显的优势．在融

合数据集和 ＳＭＩＣ、ＣＡＳＭＥ Ⅱ数据集上，双注意力

ＣｒｏｓｓＶｉＴ 网络相较于其他方法达到了最好的性能，
在 ＳＡＭＭ 数据集上，也取得了较好的性能表现，仅次

于 ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔ．由于视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 需要大量的数据

样本才能取得最好的性能，而 ＳＭＩＣ 和 ＳＡＭＭ 数据

集样本数量较少，所以相较于其他数据集性能表现

不太优秀．
为了更好地对本文所提方法的有效性进行分

析，在融合数据集和 ３ 个独立数据集上构造混淆矩

阵，如图 ５ 所示．可以看出所提方法在 ＣＡＳＭＥ Ⅱ数

据集的分类性能相较于其他 ３ 个数据集，其分类性

能最好．由于 ＳＭＩＣ 数据集未标记实际峰值帧位置，
因此峰值帧定位算法定位出的峰值帧位置与其实际

峰值帧位置存在误差，并且 ＳＭＩＣ 数据集也存在分辨

率低、帧数低的问题，因此其分类表现在 ４ 个数据集

中是最差的．另外对于 ＳＡＭＭ 数据集，其数据集类别

不平衡，消极类别在整个数据集中的样本数量最大，
导致所提方法对于‘消极’标签的分类性能相较于其

他两个分类标签表现更好．在融合数据集中，‘消极’
标签的分类结果也是表现最好的．

为了验证实验参数设置对于算法稳定性的影

响，本文在 ３ 个独立微表情数据集上通过设置不同

的迭代次数进行实验，如图 ６ 所示，迭代次数设置在

２００ 到 ８００ 之间时，算法的 ＵＦ１ 和 ＵＡＲ 指标曲线较

为平稳，而且实验结果中两个指标的值高于表 ２ 中

６４５
冉瑞生，等．基于双注意力 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的微表情识别方法．

ＲＡＮ Ｒｕｉｓｈｅｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｍｉｃｒｏ⁃ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＣｒｏｓｓＶｉＴ．



图 ５　 混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ

图 ６　 迭代次数对网络识别率的影响

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ

的主流算法的指标．
由于 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 的 Ｌａ 分支主要用于提取特征信

息，Ｓｍ 分支只是提供补充信息，因此 ２ 个分支中的

不同分块数量会影响算法识别性能． 为了验证

ＣｒｏｓｓＶｉＴ ２ 个分支的不同分块数量对于算法识别性

能的影响，本文在 ３ 个独立数据集上进行实验，实验

结果如表 ３ 所示．从表 ３ 可知，不同的分块情形，
ＣＡＭＳＥ Ⅱ数据集的 ＵＦ１ 和 ＵＡＲ 指标分布在 ０􀆰 ８ 左

右，ＳＭＩＣ 数据集的 ＵＦ１ 和 ＵＡＲ 指标分布在 ０􀆰 ６ 左

右，ＳＡＭＭ 数据集的 ＵＦ１ 和 ＵＡＲ 指标分布在 ０􀆰 ５ 左

右，３ 个独立数据集中，当 Ｌａ 分支分块数量为 １ 且

Ｓｍ 分支分支分块数量为 ４ 时，其实验结果最好．

４􀆰 ４　 消融实验

为了验证所提出的 ＤＡ 模块在 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 网络中

的有效性，本文进行了针对 ＤＡ 模块的消融实验．实
验细节是使用 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 原有的交叉注意力模块和本

文所提出的 ＤＡ 模块进行比较，分析 ２ 个模块在融

合数据集上的识别精度．实验结果如表 ４ 所示，本文

７４５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５４１⁃５５０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５４１⁃５５０



表 ３　 分块数量实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂｌｏｃｋｓ

Ｌａ 分支分块
数量

Ｓｍ 分支分块
数量

ＣＡＳＭＥ Ⅱ ＳＭＩＣ ＳＡＭＭ

ＵＦ１ ＵＡＲ ＵＦ１ ＵＡＲ ＵＦ１ ＵＡＲ

１ １ ０􀆰 ８０７ ６ ０􀆰 ８０１ ８ ０􀆰 ６６８ ４ ０􀆰 ６６６ １ ０􀆰 ５５０ ４ ０􀆰 ５６８ ８

１ ４ ０􀆰 ８６３ ９ ０􀆰 ８６６ ４ ０􀆰 ６９９ ２ ０􀆰 ６９８ ２ ０􀆰 ５８３ ９ ０􀆰 ５８６ ９

１ １６ ０􀆰 ８２９ １ ０􀆰 ８１８ ９ ０􀆰 ６９２ １ ０􀆰 ６８８ １ ０􀆰 ５５７ ５ ０􀆰 ５６１ １

４ ４ ０􀆰 ７９０ ５ ０􀆰 ７９７ ２ ０􀆰 ６２３ ８ ０􀆰 ６１６ ７ ０􀆰 ５１８ ２ ０􀆰 ５０２ ９

４ １６ ０􀆰 ７８３ １ ０􀆰 ７８９ ７ ０􀆰 ６３２ ８ ０􀆰 ６３３ ３ ０􀆰 ５３６ １ ０􀆰 ５３１ ６

提出的 ＤＡ 模块能够保留最有用的注意力结果，最
终获得更好的特征表示．在融合数据集上，ＤＡ 模块

的 ＵＦ１ 的指标为 ０􀆰 ７２７ ５，ＵＡＲ 的指标为 ０􀆰 ７２７ ２，
性能较 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 原有的交叉注意力模块均有提高．

表 ４　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

注意力模块 ＵＦ１ ＵＡＲ

双注意力模块 ０􀆰 ７２７ ５ ０􀆰 ７２７ ２

交叉注意力模块 ０􀆰 ７１４ ５ ０􀆰 ７０６ ５

５　 结束语

本文基于 ＣｒｏｓｓＶｉＴ 为主干网络，对网络中的交

叉注意力模块进行改进，提出了双注意力模块，实现

了不同尺度的光流图像的特征融合并保留了有用的

注意力结果，有效地提升了微表情识别的准确率，并
且将起始帧到峰值帧的水平和垂直光流矢量及光流

应变融合为光流特征图，通过多尺度的特征提取进

行微表情分类．本文在 ３ 个独立数据集上和融合数

据集上使用 ＬＯＳＯ 交叉验证法验证模型，实验结果

表明，本文的方法在识别性能上相较于目前的主流

深度学习方法都有了较为明显的提升．
未来的工作重点可以从以下方面进行提升：当

前的微表情数据集规模小，应该使用 ＧＡＮ、迁移学习

等网络进一步提升微表情数据集的规模；当前的数

据集样本数量不平衡，应该进一步提升在样本类别

不平衡情况下的网络识别精度．
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ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１７：３８５９⁃３８６９

［１４］　 Ｌａｉ Ｚ Ｙ，Ｃｈｅｎ Ｒ Ｈ，Ｊｉａ Ｊ Ｌ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｍｉｃｒｏ⁃ｅｘｐｒｅｓ⁃
ｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲｅｓＮｅｔ ａｎｄ ａｔｒｏｕｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ
［Ｊ ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｍｂｉｅｎｔ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｈｕｍａｎｉｚｅｄ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２０，８：１⁃１２

［１５］　 Ｗａｎｇ Ｃ Ｙ，Ｐｅｎｇ Ｍ，Ｂｉ Ｔ，ｅｔ ａｌ．Ｍｉｃｒｏ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏ⁃
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｊ］． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２０，４１０：
３５４⁃３６２

［１６］　 Ｌｉｏｎｇ Ｓ Ｔ，Ｓｅｅ Ｊ，Ｐｈａｎ Ｃ Ｗ，ｅｔ ａｌ．Ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｓｕｂｔｌｅ ｅｘ⁃
ｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆａｃｉａｌ ｓｔｒａｉｎ
［Ｊ］．Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２０１６，４７：
１７０⁃１８２

［１７］　 Ｌｉｏｎｇ Ｓ Ｔ，Ｇａｎ Ｙ Ｓ，Ｓｅｅ Ｊ，ｅｔ ａｌ． Ｓｈａｌｌｏｗ ｔｒｉｐｌｅ ｓｔｒｅａｍ
ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ＣＮＮ （ＳＴＳＴＮｅｔ） ｆｏｒ ｍｉｃｒｏ⁃ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ ２０１９ １４ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｆａｃｅ ＆ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＦＧ ２０１９）． Ｍａｙ １４ － １８， ２０１９， Ｌｉｌｌｅ， Ｆｒａｎｃｅ． ＩＥＥＥ，
２０１９：１⁃５

［１８］　 Ｖｅｒｍａ Ｍ， Ｖｉｐｐａｒｔｈｉ Ｓ Ｋ， Ｓｉｎｇｈ Ｇ， ｅｔ ａｌ． ＬＥＡＲＮｅｔ：
ｄｙｎａｍｉｃ ｉｍａｇｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，２９：
１６１８⁃１６２７

［１９］　 Ｋｈｏｒ Ｈ Ｑ，Ｓｅｅ Ｊ，Ｐｈａｎ Ｒ Ｃ Ｗ，ｅｔ ａｌ．Ｅｎｒｉｃｈｅｄ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｆａｃｉａｌ ｍｉｃｒｏ⁃
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ ２０１８ １３ｔｈ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｆａｃｅ ＆ Ｇｅｓｔｕｒｅ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＦＧ ２０１８）．Ｍａｙ １５－１９，２０１８，Ｘｉ􀆳ａｎ，Ｃｈｉｎａ．
ＩＥＥＥ，２０１８：６６７⁃６７４

［２０］ 　 Ｚｈａｏ Ｙ，Ｘｕ Ｊ Ｃ．Ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｍｉｃｒｏ⁃ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］ ／ ／ ２０２０ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ，Ｂｉｇ Ｄａｔａ ＆ Ｓｍａｒｔ Ｃｉｔｙ （ＩＣＩＴＢＳ）．Ｊａｎｕａｒｙ
１１－１２，２０２０，Ｖｉｅｎｔｉａｎｅ，Ｌａｏｓ．ＩＥＥＥ，２０２０：７２８⁃７３３

［２１］ 　 Ｋｈｏｒ Ｈ Ｑ，Ｓｅｅ Ｊ，Ｌｉｏｎｇ Ｓ Ｔ，ｅｔ ａｌ． Ｄｕａｌ⁃ｓｔｒｅａｍ ｓｈａｌｌｏｗ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｆａｃｉａｌ ｍｉｃｒｏ⁃ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／
２０１９ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
（ＩＣＩＰ）． Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２２ － ２５，２０１９， Ｔａｉｐｅｉ， Ｃｈｉｎａ． ＩＥＥＥ，
２０１９：３６⁃４０

［２２］　 Ｚｈｉ Ｒ Ｃ，Ｌｉｕ Ｍ Ｙ，Ｘｕ Ｈ Ｒ，ｅｔ ａｌ．Ｆａｃｉａｌ ｍｉｃｒｏ⁃ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ⁃ｗｉｓｅ ｍｏｄｅｌ
［ Ｍ ］ ／ ／ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０１９：３０１⁃３１１

［２３］　 Ｍａ Ｆ，Ｓｕｎ Ｂ，Ｌｉ Ｓ． Ｒｏｂｕｓｔ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｖｉｓｕａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ［ Ｊ］． ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，
２０２１，ａｒＸｉｖ：２１０３􀆰 １６８５４

［２４］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｌ Ｆ，Ｈｏｎｇ Ｘ Ｐ，Ａｒａｎｄｊｅｌｏｖｉｃ＇ Ｏ，ｅｔ ａｌ． Ｓｈｏｒｔ ａｎｄ
ｌｏｎｇ ｒａｎｇｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ
ｍｉｃｒｏ⁃ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ａｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２２，１３（４）：１９７３⁃１９８５

［２５］　 刘忠洋，周杰，陆加新，等．基于注意力机制的多尺度
特征融合图像去雨方法［Ｊ ／ ＯＬ］．南京信息工程大学学

报（自然科学版）：１⁃１１［２０２２⁃１１⁃１１］．ｈｔｔｐ： ／ ／ ｋｎｓ． ｃｎｋｉ．
ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ３２􀆰 １８０１．Ｎ．２０２２１０１３􀆰 １４２８􀆰 ００４．ｈｔｍｌ
ＬＩＵ Ｚｈｏｎｇｙａｎｇ，ＺＨＯＵ Ｊｉｅ，ＬＵ Ｊｉａｘｉｎ，ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｒａｉｎ ｒｅｍｏｖａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉ⁃
ｔｉｏｎ）：１⁃１１［２０２２⁃１１⁃１１］．ｈｔｔｐ： ／ ／ ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅ⁃
ｔａｉｌ ／ ３２􀆰 １８０１．Ｎ．２０２２１０１３􀆰 １４２８􀆰 ００４．ｈｔｍｌ

［２６］　 Ｃｈｅｎ Ｃ Ｆ Ｒ，Ｆａｎ Ｑ Ｆ，Ｐａｎｄａ Ｒ．ＣｒｏｓｓＶｉＴ：ｃｒｏｓｓ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
［ Ｃ ］ ／ ／ ２０２１ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ ＩＣＣＶ ）． Ｏｃｔｏｂｅｒ １０ － １７， ２０２１，
Ｍｏｎｔｒｅａｌ，ＱＣ，Ｃａｎａｄａ．ＩＥＥＥ，２０２２：３４７⁃３５６

［２７］　 Ｈｕａｎｇ Ｌ，Ｗａｎｇ Ｗ Ｍ，Ｃｈｅｎ Ｊ，ｅｔ ａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ ２０１９ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ＩＣＣＶ）．Ｏｃｔｏｂｅｒ ２７－Ｎｏ⁃
ｖｅｍｂｅｒ ２， ２０１９， Ｓｅｏｕｌ， Ｋｏｒｅａ （ Ｓｏｕｔｈ ）． ＩＥＥＥ， ２０２０：
４６３３⁃４６４２

［２８］　 杨春霞，韩煜，陈启岗，等．基于 ＢＥＲＴ 与注意力机制的
方面级隐式情感分析模型［Ｊ ／ ＯＬ］．南京信息工程大学
学报 （自然科学版）：１⁃１２ ［ ２０２２⁃１１⁃１１］． ｈｔｔｐ： ／ ／ ｋｎｓ．
ｃｎｋｉ． ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ３２􀆰 １８０１． Ｎ．
２０２２１１０９􀆰 １９１５􀆰 ００２．ｈｔｍｌ
ＹＡＮＧ Ｃｈｕｎｘｉａ，ＨＡＮ Ｙｕ，ＣＨＥＮ Ｑｉｇａｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ａｓｐｅｃｔ⁃
ｂａｓｅｄ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＥＲＴ
ａｎｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ［ Ｊ ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎａｔｕｒａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ）： １⁃１２ ［ ２０２２⁃１１⁃１１］． ｈｔｔｐ： ／ ／ ｋｎｓ． ｃｎｋｉ．
ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ３２􀆰 １８０１．Ｎ．２０２２１１０９􀆰 １９１５􀆰 ００２．ｈｔｍｌ

［２９］ 　 Ｙａｎ Ｗ Ｊ， Ｌｉ Ｘ Ｂ， Ｗａｎｇ Ｓ Ｊ， ｅｔ ａｌ． ＣＡＳＭＥ Ⅱ： ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｍｉｃｒｏ⁃ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａｂａｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰＬｏＳ Ｏｎｅ，２０１４，９（１）：ｅ８６０４１

［３０］　 Ｌｉ Ｘ Ｂ，Ｐｆｉｓｔｅｒ Ｔ，Ｈｕａｎｇ Ｘ Ｈ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｍｉｃｒｏ⁃
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａｂａｓｅ：ｉｎｄｕｃｅｍｅｎｔ，ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｂａｓｅｌｉｎｅ
［ Ｃ ］ ／ ／ ２０１３ １０ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｆａｃｅ ａｎｄ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＦＧ）．Ａｐｒｉｌ ２２－２６，２０１３，Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ． ＩＥＥＥ，２０１３：
１⁃６

［３１］　 Ｄａｖｉｓｏｎ Ａ Ｋ，Ｌａｎｓｌｅｙ Ｃ，Ｃｏｓｔｅｎ Ｎ，ｅｔ ａｌ．ＳＡＭＭ：ａ ｓｐｏｎ⁃
ｔａｎｅｏｕｓ ｍｉｃｒｏ⁃ｆａｃｉａｌ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ⁃
ａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，９（１）：１１６⁃１２９

［３２］　 Ｐｅｎｇ Ｍ， Ｗａｎｇ Ｃ Ｙ， Ｂｉ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｅｘ⁃ｔｉｍｅ
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ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄ ｔｈｅ Ｄｕａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ （ＤＡ） ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｅｘｔｅｎｄ
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