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摘　 要:
 

现有典型的微表情识别数据集存在严重的数据样本分布不均衡问题,数据集中的快乐和中性微表情样本占比较大,
而恐惧和厌恶的微表情样本却很少,属于微表情子类中的小样本问题。 这种数据失衡严重制约了微表情识别模型的多类别

表征学习能力,现有方法因面部关键特征提取不完整,导致识别准确率受限。 为此,本文基于 ConvNeXt
 

V2 架构提出了一种

改进的微表情识别模型。 具体贡献包括:改进了坐标注意力机制,强化模型对全局特征的提取能力;引入一种自适应加权损

失函数,提升模型对非均衡数据的鲁棒性。 该模型旨在强化全局特征提取能力并解决数据失衡问题,从而有效提升模型的识

别性能。 实验结果表明,本文提出的模型在公共表情识别数据集 FERPlus 和 RAF-DB 上达到了 92. 96%和 90. 87%的识别准

确率,具有良好的鲁棒性和泛化能力。
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Abstract:
 

In
 

the
 

context
 

of
 

computer
 

vision,
 

existing
 

typical
 

micro-expression
 

recognition
 

datasets
 

suffer
 

from
 

a
 

severe
 

issue
 

of
 

imbalanced
 

data
 

sample
 

distribution.
 

Samples
 

of
 

happy
 

and
 

neutral
 

micro-expressions
 

occupy
 

a
 

larger
 

proportion
 

in
 

these
 

datasets,
 

while
 

samples
 

of
 

fear
 

and
 

disgust
 

are
 

scarce,
 

representing
 

a
 

few-shot
 

problem
 

within
 

micro-expression
 

subcategories.
 

This
 

data
 

imbalance
 

significantly
 

restricts
 

the
 

multi-class
 

representation
 

learning
 

capability
 

of
 

Micro-Expression
 

Recognition
 

models.
 

Due
 

to
 

incomplete
 

extraction
 

of
 

facial
 

key
 

features,
 

existing
 

methods
 

exhibit
 

limited
 

recognition
 

accuracy.
 

To
 

address
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

micro-expression
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

the
 

ConvNeXt
 

V2
 

architecture.
 

Specific
 

contributions
 

include:
 

enhancing
 

the
 

coordinate
 

attention
 

mechanism
 

to
 

strengthen
 

the
 

model 's
 

ability
 

to
 

extract
 

global
 

features;
 

introducing
 

an
 

adaptive
 

weighted
 

loss
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

model's
 

robustness
 

to
 

imbalanced
 

data.
 

The
 

model
 

aims
 

to
 

enhance
 

global
 

feature
 

extraction
 

and
 

mitigate
 

data
 

imbalance,
 

thereby
 

effectively
 

improving
 

recognition
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

92. 96%
 

and
 

90. 87%
 

on
 

the
 

public
 

expression
 

recognition
 

datasets
 

FERPlus
 

and
 

RAF-DB,
 

respectively,
 

exhibiting
 

strong
 

robustness
 

and
 

generalization
 

capability.
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0　 引　 言

微表情识别 ( Micro - Expression
 

Recognition,
 

MER)是指利用计算机提取检测到的人脸特征,以

便计算机能够理解人类情绪产生的表情并对人们的

需求做出响应。 研究旨在通过分析人类面部瞬间、
无意识流露的细微表情,来探测和解读其内心的真

实情绪、意图或隐藏的信息。 对于自动情感分析系



统而言,尤其在应对光照变化和非线性视角变化等

实际情况时,这一研究尤其重要。 许多关于微表情

识别的研究已经取得显著成果。 因此,微表情识别

在医疗诊断、公共安全以及智慧教育等多个领域有

着广泛的应用。
近年来,不受约束的表情识别数据集,即直接从

现实世界或互联网等渠道收集到的、更接近现实中

复杂环境的数据集, 如 RAF - DB[1] 、 FER2013[2] 、
FERPlus[3] 以及 AffectNet[4] 等大量的人脸图像为算

法提供了数据支持。 然而,对于从互联网上收集的

表情识别数据集而言,获取足够的负面表情(如厌

恶、恐惧和愤怒)极为困难,主要原因是这些负面表

情的细微差异和难以准确标注。 具体来说,负面表

情通常伴随着相同的肌肉变化,因此标注者很难以

高置信度确定标签,这直接导致负面表情数量的减

少,使得在自然环境下收集的表情识别数据集中存

在样本分布严重失衡的问题,如图 1 所示。 现有关

于微表情识别[1,5]的研究旨在通过监督信号提升表

情表示的区分能力。 然而,为了达到这一目的,卷积

神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)泛化

能力受到数据样本分布不均衡的影响。 因此,如何

解决微表情识别中的数据失衡问题,值得进一步探

索。 此外,在复杂场景下的人脸表情常常处于遮挡

状态,遮挡部分丢失的表情信息不可避免地会对表

情表征的学习产生影响,无法获取有效的表情特征。
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图 1　 RAF-DB 和 FERPlus数据集的数据样本分布不均衡对比图

Fig.
 

1　 Comparison
 

of
 

data
 

imbalance
 

distribution
 

of
 

RAF-DB
 

and
 

FERPlus
 

datasets

　 　 针对上述问题,本文基于 ConvNeXt
 

V2 架构提

出了一种改进的微表情识别模型。 该模型致力于解

决大规模数据集中的数据失衡问题(某些类别样本

占比较多,而其他类别样本极少),并充分提取微表

情的全局特征,而经过预训练的微表情识别模型在

图像遮挡和姿势变化较大的情况下识别能力和优势

也更为突出。

本文的贡献和创新点如下:
(1)提出了一种基于 ConvNeXt

 

V2 架构的微表

情识别模型,该方法解决了数据样本分布不均衡的

问题,并能有效提取面部表情显著特征,在图像遮挡

和数据失衡的情况下获得良好的识别率。
(2)引入了一个自适应加权损失函数,重新加

权类别的权重系数以增强少数类别与其他类别之间

的特征差异,即通过特征差异的自适应加权来解决

数据失衡问题;同时加入改进的坐标注意力机制,实
现了动态硬样本和类分布的表情识别。

(3)经过一系列的实验表明,本文提出的模型

在公共表情识别数据集 FERPlus 和 RAF-DB 上准

确率分别为 92. 96%和 90. 87%,该模型有效提升了

全局特征提取能力与在数据失衡场景下的识别准确

率,具有良好的鲁棒性和泛化能力。

1　 相关工作

在本节中,系统地梳理了与本研究密切相关的

3 个研究内容,并结合相关文献进行阐述。 首先,介
绍微表情识别的研究进展,总结了传统特征提取与

深度学习方法;其次,是注意力机制的演进与应用,
重点分析其在特征增强和关系建模中的优势。 最

后,阐述在非均衡数据中学习的方法,主要包含数据

预处理、重新加权的损失函数和模型集成等方法,探
讨其在数据失衡场景下的适用性。
1. 1　 微表情识别

随着深度学习的迅速发展,其在计算机视觉的

研究领域,如目标检测[6-8] 和高动态范围成像[9] 等

方面已取得了可观成就。 然而在微表情识别方面,
传统方法主要基于图像处理、特征提取和机器学习

技术。 例如,Zeng 等学者[10] 提出了 Meta-Face2Exp
框架,利用大量未标记的表情识别数据来实现表情

识别。 Li 等学者[11] 则采取卷积神经网络和支持向

量机( Support
 

Vector
 

Machines,
 

SVM)来识别表情。
尽管这些方法能够实现微表情识别,但其识别准确

率和模型的鲁棒性仍有待提高。 在深度学习领域,
卷积神经网络等模型已成为表情识别的主流方法。
研究中能够从原始像素中自动学习更高级的特征,
并在大规模数据集上取得重大进展,比如一些经典

的 深 度 学 习 框 架, 包 括 VGG[12] 、 ResNet[13] 和

Inception[14]等。 Choi 等学者提出了 DCNN 集成分

类器[15] ,这是一种将深度学习模型集成起来以解决

具有挑战性的表情识别问题并提高在自然环境下捕

获的表情识别准确率的方法,其效果远优于仅使用
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单一深度学习模型。 为了解决单一特征表征能力不

足的问题,王成宝等学者[16]提出了一种称为异构多

视图特征融合网络( HMF-Net)的模型来进行微表

情识别,通过互注意力融合能实现多视图信息的交

互和补充,提高微表情识别的准确率。 微表情识别

中的数据失衡问题一直是众多计算机视觉领域面临

的主要技术挑战。 为了解决微表情识别中数据失

衡、面部模糊和遮挡问题, Fan 等学者[17] 提出了

CUNN 模型;然而该模型的识别率仍有待提高。 因

此,解决数据失衡和面部关键特征缺失等问题的方

法,仍旧值得探究学习。
1. 2　 注意力机制

注意力机制是一种重要的深度学习技术,在不

同领域的模型中得到了广泛应用,用于增强模型对

重要信息的关注和学习,从而提高模型的性能和准

确率。 Huang 等学者[18] 设计了一种交叉注意力机

制,为每个像素收集其十字路径上的所有像素的上

下文信息,并通过循环操作捕获整幅图像的依赖性。
Guo 等学者[19] 设计了一种名为外部注意力的新型

注意力机制,通过 2 个线性层和 2 个归一化层替代

自注意力,实现线性复杂度。 针对多模态信息冗余

导致融合不充分和模型参数量大的问题,张海侠等

学者[20]提出了一种基于稀疏注意力的多任务多模

态情感识别模型。 相比之下,本文的工作主要侧重

于增强网络对不同空间位置的特征建模能力,从而

更好地捕捉微表情中的全局信息并提升特征表达

能力。
1. 3

 

　 在不均衡数据中学习

在计算机视觉领域,针对现实数据集中存在的

数据失衡问题,现有研究主要从 3 个角度进行解决,
分别是数据预处理、重新加权的损失函数和模型集

成。 本文重点研究前 2 类方法,因为模型集成方

法[21-22]通常计算成本较高。 数据预处理方法通常

采用重采样技术[23-24] ,但研究[25-26] 表明,重采样可

能对表征学习产生负面影响,过采样可能引入重复

样本,增加过拟合风险,欠采样则可能丢失有价值样

本。 另一种技术是数据增强[27-28] ,通过对少数类样

本施加预定义变换来扩充数据集。 然而,由于微表

情识别数据具有与表情相关的特定局部特征,寻找

有效的增强方法具有挑战性。 重新加权的损失函

数[29-30]通过在训练过程中为不同类别或样本分配

差异化权重,旨在为所有类别传播合适的梯度值。
本文通过以下策略来解决数据集不均衡问题,在小

批量训练中自适应估计权重系数,并通过引入调节

因子来调整样本数量和样本难易程度,以便模型专

注于学习少数类。

2　 基于 ConvNeXt
 

V2 架构的微表情识别模

型设计

　 　 本节将详细阐述所提出的微表情识别模型的核

心方法。 该模型以 ConvNeXt
 

V2 为骨干网络进行构

建,其核心在于 2 项关键技术。 首先,是改进的坐标

注意力机制,旨在精准捕捉面部关键区域的细微特

征,强化模型的空间感知能力;其次,是自适应加权

损失函数,用以提升模型对非均衡数据的鲁棒性。
通过上述技术的协同作用有效解决了数据失衡和人

脸遮挡的问题,并显著提升了模型在复杂场景下的

识别准确率。
2. 1　 微表情识别模型框架

在微表情识别任务中,识别准确率往往会受到

图像噪声、人脸遮挡和数据集样本分布不均衡的影

响。 因此,如何优化模型在微表情识别中的准确率

和鲁棒性是值得进一步去深究的问题。 本文从解决

数据失衡问题的角度出发,同时考虑提取更多显著

特征,以应对复杂场景下的微表情识别,提出了一种

基于 ConvNeXt
 

V2 架构,并融合了改进的坐标注意

力机制与自适应加权损失函数的微表情识别模型。
模型框架如图 2 所示,该模型包括了 3 个部分。 首

先,使用 ConvNeXt
 

V2[31]作为模型的骨干网,将预处

理后的图像送到骨干网络中,通过卷积神经网络进

行下一步的特征提取。 然后,加入了改进的坐标注

意力机制,通过注意力模块在一个空间方向上捕获

长依赖关系,并增强网络的表现力。 最后,引入自适

应加权损失函数,用于解决数据失衡以及图像边际

损失的问题。
2. 2　 改进的坐标注意力机制

当使用卷积神经网络处理图片时,如何让网络

自适应地提取显著区域特征显得尤为关键,而注意

力机制就是实现网络自适应关注显著区域的一个方

式,其核心思想就是让模型定位到更需要关注的地

方。 因此,本文加入了改进的坐标注意力机制。 与

传统的坐标注意力机制不同之处在于,研究中将坐

标注意力机制[32]与简单无参注意力机制[33] 并行操

作,通过水平和垂直方向的池化来分解空间信息,生
成方向感知的注意力权重,并基于特征能量的无参

注意力,增强显著区域。 通过这种并联设计,模型能

同时利用空间位置先验和自适应能量注意力,显著

提升特征表达能力。
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图 2　 模型框架示意图

Fig.
 

2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

model
 

framework

　 　 对于坐标注意力机制,可以解决传统卷积无法

捕获长距离空间依赖关系的问题,即通过捕获空间

位置信息(水平和垂直)来动态调整特征图的权重,
从而提高模型的性能。 具体来说,设输入特征 X ∈
ℝ B×C×H×W,其中 B、C、H 和 W 分别表示是小批次大

小、 通道数、空间高度和宽度。 并对输入特征进行

水平和垂直两个方向的池化。 对于水平方向,压缩

宽度维度,保留高度方向的空间信息,反映垂直边

缘;对于垂直方向则是压缩高度维度,保留宽度方向

的空间信息,反映水平边缘。 计算公式如下:

Xh = 1
W∑

W

j = 1
X[:,:,:,j] ∈ℝ B×C×H×1 (1)

Xw = 1
H∑

H

i = 1
X[:,:,i,:] ∈ℝ B×C×1×W (2)

　 　 其中, Xh 表示水平方向池化后的特征, Xw 表示

垂直方向池化后的特征。
将水平和垂直信息融合后,通过卷积拼接和降

维学习两者之间的交互关系,计算公式如下:
Y = Concat(Xh,Xw ∈ℝ B×C×(H+W) ×1) (3)

　 　 为了计算图像中每行和每列的重要性,计算其

注意力图。 首先,将得到的信息拆分为水平和垂直

方向。 这里,可表示为:
Yh,Yw = Split(Y,[H,W]),

Yh ∈ℝ B× C
r ×H×1,Yw ∈ℝ B× C

r ×W×1 (4)
　 　 然后,计算水平和垂直方向的注意力图,即:

Ah = σ(W1·Yh),Aw = σ(W2·Yw) (5)
　 　 其中, Aw 和 Ah 分别表示每行和每列的重要性,
σ(·) 表示 Sigmoid 函数。 最后,通过坐标注意力机

制计算得到的输出特征为:

XCoord = X·Ah·Aw (6)
　 　 对于简单无参注意力机制,可以突出重要特征

并抑制不重要的特征,即通过计算每个空间位置的

“能量”来动态调整特征图的权重,从而增强网络的

表现力。 这里的“能量”是指对每个特征点,计算其

与周围特征的统计差异。 具体而言,这里设输入特

征 X ∈ℝ B×C×H×W,其中 B、C、H 和 W 分别表示小批次

大小、通道数、空间高度和宽度。 首先,计算空间均

值,表示全局上下文,计算公式如下:

μ = 1
H × W∑

H

i = 1
∑
W

j = 1
X[:,

 

:,
 

i,
 

j]
 

(7)

　 　 然后,计算特征图的能量,量化每个位置的“显

著性”,且高能量区域代表需要增强的特征。 能量

计算函数如下:

E = (X - μ) 2

4(
∑
i,j

(X[:,:,i,j] - μ) 2

n
+ λ)

+ 0. 5 (8)

其中, n = H × W - 1,λ 表示一个防止除零的极

小数,本文取值为 1e-8。
进一步地,利用 Sigmoid 函数将能量映射到[0,

1],作为自适应权重对注意力图进行加权,自动增

强高能量区域。 则通过简单无参注意力机制计算得

到的输出特征为:
XSimam = X·σ(E) (9)

　 　 其中, σ(·) 表示 Sigmoid 函数。 最后,通过并

联计算得到的最终输出特征为:
XCSA =α·XCoord + β·XSimam (10)

　 　 其中,α和 β表示可学习的参数,满足 α + β = 1。
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2. 3　 自适应加权损失函数

当数据集中存在严重的数据失衡时,一般的深

度学习算法表现可能不太理想,受文献[ 34] 的启

发,文中引入了一个自适应加权损失函数来重新加

权尾部表情表示的贡献。
具体而言, 设输入 Y = [y1,y2,…,yM] 表示一个

小批次的原始标签,并输出每种表情的权重系数,其
公式为:

ei = 1 -
Li

M
,

  

i = 0,1,2,…,N - 1 (11)

　 　 其中, Li 表示第 i 个小批次中表情的数量;N 表

示最大标签索引;M 表示小批次大小。 在实验中分

析可知,即使不使用大批次也能实现较好的性能,并
且在后续实验部分会进行比较说明。

焦点损失是 Lin 等学者[35] 针对单阶段目标检

测器提出的改进方法。 对于分类问题,最常用的损

失函数是交叉熵损失函数,其平等对待所有类别,即
在学习过程中赋予相同权重。 而焦点损失的核心在

于通过引入调节因子来改进交叉熵损失,从而动态

调整样本数量与样本难易程度的影响,使模型更专

注于学习少数类别。 具体公式如下:
LF = -αt(1 -P t) γ log(P t) (12)

　 　 其中, P t 表示模型预测样本属于真实类别的概

率,对于正样本 P t = P,对于负样本P t = 1 -P t;γ和αt

是控制难易样本的权重差异,本文分别取值为 0. 1

和 0. 5。
最后,利用权重系数 ei 对不同类别之间的表示差

异进行加权,使模型更多地关注尾部表情特征和其他

表情特征之间的差异。 最终模型的损失函数为:
LAF = -eiαt(1 -P t) γ log(P t) (13)

3　 实验结果与分析

在本节中,通过一系列实验对所提方法进行全

面评估,以验证模型的有效性和鲁棒性。 具体而言,
首先详细地介绍了实验设置,包括训练策略、超参数

配置及硬件环境,并说明所使用的数据集及其划分

方式。 随后,通过系统的消融实验分析验证各模块

的贡献,以阐明模型性能提升的来源。 最后,为了进

一步评估所提方法的先进性,在 2 个公开数据集上

与其他先进方法进行了对比实验。
3. 1　 数据集

为了评估本文所提出的微表情识别模型的性

能,本文使用了 2 个公开的大型人脸表情数据集

(RAF-DB 和 FERPlus)进行实验。
(1) RAF-DB[1] :包含了 12

 

271 张训练图像和

3
 

068 张验证图像,这些图像由 40 名训练有素的人

类编码员标注了基本或复合表情。 该数据集包含 7
种表情 (惊讶、恐惧、厌恶、快乐、悲伤、愤怒和中

性),为其赋予了 0 ~ 6 的数值标签。 每个表情对应

的图像数量都已列出,见表 1。
表 1　 FERPlus数据集和 RAF-DB 数据集中的情感分布

Table
 

1　 Sentiment
 

distribution
 

in
 

FERPlus
 

datasets
 

and
 

RAF-DB
 

datasets

项目内容
标签

0 1 2 3 4 5 6 7
情感 自然 高兴 惊喜 伤心 生气 厌恶 害怕 蔑视

FERPlus 11
 

012 9
 

045 3
 

960 3
 

749 2
 

660 161 677 148
RAF-DB 3

 

204 5
 

957 1
 

619 2
 

460 867 877 355 —

　 　 ( 2 ) FERPlus[3] : 这 个 数 据 集 重 新 标 注 了

FER2013 数据集中错误标记的图像,并移除了几个

未知图像。 数据集中包含大约 31
 

412 张人脸图像,
其中 25

 

060 张用于训练,3
 

199 张用于验证,3
 

153
张用于测试。 由表 1 可知,FERPlus 数据集包含了 8
种微表情,文中为每种表情赋予了 0 ~ 7 的标签,每
个表情对应的图像数量也已列出。
3. 2　 实验设置

(1)数据处理:在所有数据集的训练和验证过程

中,每张图像的尺寸均调整为 224×224 像素,模型以

2e-5 的学习率训练了 60 个周期。 实验是在深度学

习框架 PyTorch 上开发的,编程语言为 Python
 

3. 9。
(2)实验环境:本文的实验环境包括硬件环境和

软件环境。 硬件环境主要配置为服务器(Intel(R)Xeon
(R) Gold5218CPU @ 2. 30

 

GHz) 和 QuadroRTX8000 显

卡,显存 48
 

GB)。 使用的软件环境是 Ubuntu18. 04. 5
 

LTS 操作系统。
3. 3　 关于自适应加权损失函数中 M 的取值

M 表示小批次中的微表情数量,
 

与权重系数和

损失函数的效果直接相关。 文中研究了从6到60的

不同 M 值对模型准确率的影响,结果如图 3 所示。
默认情况下,M 设置为 36 并实现了最佳的分类性

能。 M 值越小,每个类别的数量就越少,尤其是负面

表达的数量,这不利于算法的泛化,导致性能下降。
此外,M 值越高,性能下降越明显,因为算法过度考

虑了负面情绪。

91第 2 期 孔垂见,
 

等:
  

融合坐标注意力与自适应加权学习的数据非均衡微表情识别方法研究



M
6 12 18 24 30 36 42 48 54 60

92

91

90

89

88

87

A
cc
ur
ac
y/
%

RAF-DB FERPlus

90.98%
91.13% 91.27% 91.39%

91.68% 91.83%
91.56% 91.22%

91.03% 90.87%

87.86%88.03%
88.20%

88.59%
88.83%

88.62%88.51%88.37%88.19%
87.81%

图 3　 在 RAF-DB 和 FERPlus上对小批量大小 M进行评估

Fig.
 

3　 Evaluation
 

of
 

the
 

mini-batch
 

size
 

M
 

in
 

RAF-DB
 

datasets
 

and
 

FERPlus
 

datasets

3. 4　 消融实验

为了评估每个模块的贡献, 在 RAF - DB 和

FERPLus 数据集上进行了消融实验。 本文中将改

进的方法与 ConvNeXt
 

V2 进行对比,并在 RAF-DB
和 FERPlus 数 据 集 上 进 行 验 证, 结 果 见 表 2。
ConvNeXt

 

V2 在这 2 个数据集上的识别准确率分别

为 87. 35%和 90. 47%。 在加入了自适应加权损失

函数和改进的坐标融合注意力机制后,本文的新模

型分别取得了 90. 87%和 92. 96%的准确率,较原始

模型提升了 3. 52%和 2. 49%。 实验结果表明,本文

所研发的每个改进模块都对模型性能的提升至关重

要。 更重要的是,这些改进并未显著增加模型的参

数量,从而验证了本文改进的模块在提升性能的同

时基本不会增加额外的计算复杂度。
表 2　 不同方法在 FERPlus和 RAF-DB 数据集上的准确率比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

FERPlus
 

datasets
 

and
 

RAF-DB
 

datasets

坐标注意力

模块

损失函数

模块

准确率 / %

RAF-DB FERPlus
参数 / M

× × 87. 35 90. 47 8. 76

× √ 88. 93 91. 83 8. 80

√ × 88. 54 91. 56 8. 92

√ √ 90. 87 92. 96 8. 98

3. 5　 对比实验

研究中将提出的微表情识别模型与微表情识别

领域的其他先进方法进行比较,这些方法同样在公

开数据集 FERPlus 或 RAF-DB 上进行了训练与验

证。 实验结果见表 3。 表 3 中,加粗数值代表与前

沿方法对比时的最优平均准确率,下划线数值则为

次优结果。 根据表 3 的数据显示,本文所提的模型

在 FERPlus 和 RAF-DB 数据集上较现有最先进的

表情识别技术具有显著准确率优势。
表 3　 与其他先进方法在数据集 FERPlus 和 RAF-DB 上的准确率

对比

Table
 

3　 Comparison
 

with
 

the
 

accuracy
 

of
 

other
 

advanced
 

methods
 

in
 

FERPlus
 

datasets
 

and
 

RAF-DB
 

datasets

模型 年份
准确率 / %

FER RAF

ResNet[13] CVPR
 

2016 83. 85 74. 87

ResNet+VGG16[36] URTC
 

2017 87. 40 —

ResNet50[37] ACM
 

2018 88. 80 —

GACNN[38] TIP
 

2018 — 85. 07

IPA2LT[39] ECCV
 

2018 — 86. 77

SCN[40] CVPR
 

2020 88. 01 87. 03

RAN[41] CVPR
 

2020 88. 55 86. 90

KTN[34] TIP
 

2021 90. 49 88. 07

STSN[34] TIP
 

2021 89. 66 88. 07

EfficientFace[42] AAAI
 

2021 — 88. 36

AVT[43] ICIP
 

2022 90. 45 —

AMP-Net[44] TCSVT
 

2022 74. 48 89. 25

ResNet+PAL[45] CVPR
 

2022 89. 62 —

NAGNet[46] TII
 

2023 89. 30 —

SSF-ViT(B) [47] TCSVT
 

2023 74. 95 89. 72

FG-AGR[48] TCSVT
 

2024 91. 09 90. 81

LCANet[49] TNNLS
 

2025 91. 43 90. 03

本文模型 2025 92. 96 90. 87

3. 6　 不同方法对不同表情的识别效果对比

为验证本文提出的微表情识别模型在复杂场景

中进行人脸检测和表情识别的性能,本文在自然复

杂环境中进行了实验。 研究中定义的复杂场景包含

以下因素:环境背景干扰、后排人脸图像分辨率低、
高图像噪声、环境光线不均、面部遮挡以及面部姿势
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变化(如侧脸、托腮、头部倾斜、低头等)。 实验结果

表明,即使在如此复杂的环境中,本文提出的模型仍

能成功检测并框选大部分人脸。 为了更直观地展示

提出的模型的识别有效性与先进性,与其他先进方

法的表情识别效果做对比,结果如图 4 所示。 其中,
图 4

 

(c)为本文模型的识别结果,为了保护隐私,对人

脸表情做了保护处理。 总体而言,本文的模型在复杂

场景中仍保持强大的鲁棒性,性能未出现显著下降。
因此,本文提出的模型为复杂场景下数据失衡时微表

情的识别提供了有效的技术解决方案。

(a)
 

NAGNet[46]
 

(b)
 

LCANet[49]

(c)
 

本文模型

图 4　 不同方法对不同表情的识别对比图

Fig.
 

4 　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

for
 

recognizing
 

different
 

expressions

4　 结束语

在本文中,基于 ConvNeXt
 

V2 架构,提出了一种

融合坐标注意力机制与自适应加权损失函数的微表

情识别模型。 用以解决微表情识别中的数据失衡和

人脸遮挡等问题。 自适应加权损失函数为少数类别

赋予更高的权重,让模型能够更多地关注少数类别,
有效地利用所有训练样本,提升了在数据失衡场景

下的识别准确率。 同时,改进的坐标注意力机制增

强了显著特征的提取并抑制了无关特征,从而提升

了模型提取复杂特征的能力。 通过消融实验证明,
将改进的坐标注意力机制和自适应加权损失函数融

入模型对于提高模型的识别性能至关重要。 实验结

果表明,本文提出的模型在 FERPlus 和 RAF-DB 数

据集上的识别率分别提高了 2. 49%和 3. 52%,这证

明每个模块都对模型性能的提升有显著作用。 与现

有的最先进的微表情识别方法相比,本文提出的模

型在公开数据集上的表现也非常出色,在 FERPlus
数据集和 RAF-DB 数据集上分别达到了 92. 96%和

90. 87%的识别准确率。 一系列实验表明,本文提出

的方法有效解决了表情识别中的数据失衡和人脸遮

挡问题,在复杂的场景下也能很好地识别微表情。
在后续工作中,将继续探索在数据失衡和更复杂场

景下的特征提取方法,以进一步提高在真实的复杂

场景中微表情识别的准确率。
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