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摘　要: 微表情能够揭示人类试图隐藏的真实情感, 在谎言检测、医疗护理、深层次情感识别等领域中具有重大

应用价值. 不同于宏表情, 微表情是短暂且细微的面部运动, 微表情数据集构建有着较高的门槛且耗时耗力, 因此

微表情面临着数据量小、模型难以捕获细微短暂变化等困难. 微表情分析有着两个重要研究分支: 微表情识别和

微表情检测, 目前基于深度学习的方法已经成为研究主流. 针对上述情况, 全面综述近年来基于深度学习的微表情

识别和检测代表性工作和研究现状. 首先, 对常用的开源微表情数据集全面进行总结, 然后分别介绍微表情识别和

检测的代表性研究工作, 对其进行分类梳理并讨论优点和局限性. 接着, 介绍微表情分析常用的评估协议和指标,
整合讨论各个方法的性能表现. 最后对微表情分析的整体发展状况进行总结并对未来研究方向进行展望.
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Abstract:  Micro-expressions  can  reveal  genuine  emotions  that  individuals  attempt  to  conceal  and  therefore  have  significant  application
value  in  areas  such  as  lie  detection,  healthcare,  and  fine-grained  emotion  recognition.  Unlike  macro-expressions,  micro-expressions  are  brief
and  subtle  facial  movements.  In  addition,  the  construction  of  micro-expression  datasets  involves  high  costs  and  considerable  effort,  which
results  in  limited  data  availability  and  makes  it  difficult  for  models  to  capture  subtle  and  transient  facial  changes.  Micro-expression
analysis  mainly  consists  of  two  important  research  branches:  micro-expression  recognition  and  micro-expression  detection.  Currently,  deep
learning-based  methods  dominate  research  in  this  field.  Accordingly,  this  study  comprehensively  reviews  representative  works  and  recent
advances  in  deep  learning-based  micro-expression  recognition  and  micro-expression  detection.  Firstly,  the  study  provides  a  systematic
summary  of  commonly  used  open-source  micro-expression  datasets.  Secondly,  it  separately  introduces  representative  research  on  micro-
expression  recognition  (MER)  and  micro-expression  detection  (MED),  classifies  and  organizes  these  methods,  and  discusses  their  respective
advantages  and  limitations.  Furthermore,  it  presents  commonly  used  evaluation  protocols  and  metrics  for  micro-expression  analysis  and
integrates  discussions  on  the  performance  of  various  methods.  Finally,  it  summarizes  the  overall  development  of  micro-expression  analysis
and offers insights into future research directions.
Key words:  micro-expression analysis; micro-expression recognition; micro-expression detection; deep learning; computer vision
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面部表情蕴含着丰富的情感信息, 在情感分析中发挥着重要作用. 通常来讲, 面部表情可以分为宏表情和微表

情, 这两类表情的主要视觉区别在于它们的持续时间和运动强度, 宏表情的持续时间通常在 0.5 s以上, 并且运动

覆盖较大面部区域 [1,2], 相比之下微表情的持续时间通常在 0.065–0.5 s之间 [3−5], 运动细微. 此外, 宏表情可以被人

为表演, 从而掩盖真实的情绪, 因此在某些特殊的场景下, 无法通过宏表情准确地分析出一个人的内在真实情感.

微表情则是一种无法控制的面部肌肉运动, 即便是刻意的抑制面部表情, 这些细微的运动仍然经常发生, 因此微表

情分析成为揭示人类深层情感的重要手段 [6,7], 在医疗护理、刑事讯问和情感分析等领域被广泛应用 [8−11]. 依靠肉

眼进行微表情识别非常困难, 这不仅需要观察者集中注意力来捕获微小的面部运动, 还需要拥有丰富的经验才能

正确分析出微表情蕴含的情绪信息, 即使经过严格的训练, 人工平均也只能识别不足 50%的微表情 [12], 且人工识

别微表情耗时费力、成本高昂, 因此开发基于计算机视觉的自动化微表情分析算法是必要的 [13].

微表情分析核心研究任务有微表情识别和检测两个方面. 识别是将给定的微表情片段分类成不同的情感类型,

检测则是在给定的原始面部视频序列中定位到微表情发生的时间段或关键帧. 目前部分微表情分析领域综述仅

聚焦于识别或检测单一任务, 未对两个研究方向进行系统性覆盖 [14,15]. 除此之外, Ben等人 [16]整合了微表情检测与

识别两大核心方向的研究进展及关键挑战, 并构建了新数据集“微表情与宏表情仓库 (MMEW)”. Zhao等人 [17]进一

步拓展综述范围, 还纳入了微表情动作单元检测和微表情生成相关研究, 但这两个综述均未将深度学习在微表情

分析中的应用进展作为核心议题展开深入探讨. 深度学习技术在许多传统计算机视觉任务中 (例如目标检测 [18−20]、

语义分割 [21−23]等) 取得了卓越的进展, 基于深度学习的技术目前已经成为微表情分析研究的主流, 而且微表情分

析整体正处于快速发展期, 对综述文章的时效性要求较高. 综上所述, 本文专注于深度学习且同时对识别和检测这

两个微表情分析领域重要分支进行全面总结, 能够帮助研究人员快速掌握微表情分析的研究现状, 并获得对未来

研究方向的参考.

本文整体组织结构如图 1 所示. 第 1 节介绍现有研究常用的微表情数据集, 从微表情诱发、收集和标注这 3

个方面总结了制作微表情数据集的要点, 介绍了常用的数据处理方式. 第 2、3节分别介绍基于深度学习的微表情

识别和检测方法的研究现状. 第 4节介绍微表情分析评估指标. 第 5节从微表情识别和微表情检测两个方面对近

几年代表性研究工作的效果进行总结和讨论, 第 6节对基于深度学习的微表情分析领域进行展望, 对未来研究方

向提供参考.
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图 1　本文的组织结构
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 1   微表情数据集及常用数据处理方式

 1.1   微表情数据集概述

深度学习中, 高质量大规模数据集的诞生能够极大推动相关领域的发展, 但由于微表情的特性 (自发性、短暂、

细微等), 微表情数据集的构建面临诱发难、采集难、标注难的困境. 在 2010年左右, 出现了两个专用于微表情研

究的数据集 Polikovsky’s[24]和 USF-HD[25], 但这两个数据集在构建时要求被试者故意表演对应的微表情, 与微表情

的自发性相矛盾, 因此目前主流研究中基本不再使用这两个数据集. 实验环境下采集的微表情数据集需要采用合

理的诱发手段来保证微表情的自发性, 尽管目前已有很多自发微表情数据集可供研究, 但相较于一些数据易得且

标注简单的领域, 微表情数据集的规模和质量仍还有很大的进步空间. 我们将常用微表情数据集的关键参数汇总

在表 1中.
 
 

表 1　微表情数据集
 

数据集 年份 分辨率 帧率 (f/s) 微表情样本 平均年龄 AU 类别标签 (数量)

CASME[26] 2013 640×480
1280×720 60 195 22.03 √

高兴 (5), 厌恶 (88), 恐惧 (2), 蔑视 (3), 悲伤
(6), 紧张 (28), 惊讶 (20), 抑制 (40)

CASME II[27] 2014 640×480 200 247 22.03 √
高兴 (33), 厌恶 (60), 惊讶 (25)
抑制 (27), 其他 (102)

CAS(ME)2[28] 2017 640×480 30 57 22.59 √ 积极 (51), 消极 (70), 惊讶 (43), 其他 (19)

CAS(ME)3[29] 2022 1280×720 30 1 109 22.74 √
高兴  (64), 厌恶  (281), 恐惧  (93), 愤怒  (70),
惊讶 (201), 悲伤 (64), 其他 (170)

CASMEMG[30] 2024 3840×2160 30 233 24.7 √
高兴 (49), 愤怒 (80), 厌恶 (91), 恐惧 (52), 悲
伤 (65), 惊讶 (40), 其他 (3)

MMEW[16] 2021 1920×1080 90 300 22.35 √
高兴 (36), 愤怒 (8), 惊讶 (89), 厌恶 (72), 恐
惧 (16), 悲伤 (13), 其他 (66)

SAMM[31] 2016 2040×1080 200 159 33.24 √
高兴 (24), 愤怒 (20), 惊讶 (13), 厌恶 (8), 恐
惧 (7), 悲伤 (3), 其他 (84)

SAMM
LONG[32] 2016 2040×1080 200 159 33.24 √ N/A

SMIC[33]

HS/NIR/VIS 2013 640×480 100/25/25 164/71/71 28.1 ×
HS: 积极 (51), 消极 (70), 惊讶 (43)
NIR: 积极 (28), 消极 (23), 惊讶 (20)
VIS: 积极 (28), 消极 (24), 惊讶 (19)

MEVEIW[34] 2017 1280×720 25 29 N/A √
高兴 (5), 愤怒 (1), 惊讶 (13), 厌恶 (1), 恐惧
(3), 蔑视 (4), 未知 (7)

4DME[35]

4D/GS/RGB/DEPTH 2022

1200×1600
640×480
640×480
640×480

60
30
30
30

1 068 27.8 √
积极 (34), 消极 (127), 惊讶 (30), 抑制 (6), 积
极+惊讶 (13), 消极+惊讶 (8), 抑制+惊讶 (3),
积极+抑制 (8), 消极+抑制 (7), 其他 (31)

DFME[36] 2023 1024×768 500/300/
200 7 526 22.43 √

高兴  (992), 厌恶  (2 528), 恐惧  (892), 愤怒
(619), 蔑视 (401), 惊讶 (1 208), 悲伤 (635), 其
他 (251)

 

CASME系列数据集由中国科学院心理研究所发布, 为微表情分析领域做出重大贡献, 目前超过 80%的微表

情分析文章都采用了系列中的至少一个数据集进行方法验证 [29]. 其中 CASME[26]是系列首个自发微表情数据集,

包含 19名受试者的 195个自发微表情样本, 所有样本均以 60 f/s的帧率记录, 数据依据不同的采集设备及环境被

分为 A 类和 B 类两部分, 其中 A 类分辨率设置为 1280×720, 在自然光下拍摄, B 类分辨率为 640×480, 在有两盏

LED灯打光的室内拍摄, A类和 B类中所有样本人脸区域的分辨率均为 150×190. CASME II[27]相较于 CASME数

据集拥有更大的数据规模 (来自 26 名参与者的 247 个样本)、更高的帧率 (200 f/s) 以及更高的面部区域分辨率

(280×340), CASME II是目前微表情识别研究最常用的数据集之一. 为了给长视频中的微表情检测提供数据支撑,
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开发首个开源长视频微表情数据集 CAS(ME)2[28], 其中有 87 个同时包含宏表情和微表情的长视频以及裁剪好的

300个宏表情样本和 57个微表情样本, 样本的情感类别均为积极、消极、惊讶和其他这 4类.
SMIC[33]数据集是最早发布的自发微表情数据集, 包含了 16名被试者的 164个微表情片段, 所有片段均记录

在 SMIC-HS (高速) 数据集中, 来自 8 名被试者的 71 个片段也被记录在 SMIC-VIS (可见光) 和 SIMC-NIR (近红

外) 数据集中. SAMM[31]数据集包含了来自 32 名被试者的 159 个微表情片段, 被试者包含了 13 个不同种族并且

性别分布完全均衡, 数据集拥有极高的帧率 (200 f/s), 以及约 400×400的面部区域分辨率. SAMM LONG长视频数

据集 [32]在 SAMM的基础上进行扩展, 147段长视频中同时包含 343个宏表情和 159个微表情, 旨在为长视频中的宏

表情和微表情检测提供支撑, 但该数据集未提供具体的情感标签. 此外, 早期还有一个自发微表情数据集MEVIEW[34]

被提出, 但与上述数据集不同的是, MEVIEW由从互联网下载的两个真实场景的视频片段组成, 场景包括扑克游

戏和电视采访, 这种真实场景下的微表情数据集拥有最自然的微表情流露, 但不可控场景导致数据有着光照不一、

面部不全等缺点, 因此在目前的微表情研究中该数据集较少被使用.
上述数据集均为较早期出现, 为微表情分析领域奠定了坚实的基础, 但仍还存在一定的局限性, 首先是可供研

究的有效微表情样本依旧太少, 其次在更多模态数据的探索上有所欠缺.
Ben等人 [16]于 2021年的综述论文中发布微表情数据集MMEW, 包含来自 36名参与者的 300个微表情样本

和 900个宏表情样本, 这些样本以 90 f/s和 1920×1080分辨率采集. Zhao等人 [36]在 2023年推出 DFME数据集, 是
目前规模最大的微表情数据集, 包含 7 526个高质量标注的微表情视频, 涵盖了多种高帧率 (200 f/s、300 f/s、500 f/s).
这些视频通过情感刺激实验从 671名参与者中收集, 标注了 7个情感类别: 快乐、悲伤、愤怒、蔑视、恐惧、厌

恶、惊讶. 这些数据集的提出为微表情分析提供了更大规模的样本.
中国科学院心理研究所新推出的两个 CASME系列微表情数据集 CAS(ME)3[29]和 CASMEMG[30]以及 Li等人 [35]

推出的 4DME数据集在多模态角度做出大量探索. 其中 CAS(ME)3[29]数据集中首次将深度信息引入, 构建了一个

包含 RGB图像、生理、语音以及深度信息的多模态自发微表情数据集, 并且 CAS(ME)3 尝试了一种新的微表情

诱发范式, 通过模拟犯罪场景来收集更高生态效度的微表情样本, CAS(ME)3 由 3部分组成, A部分包含 100名被

试者的 1 300段视频, 标注员标注了 943个微表情以及 3 143个宏表情, B部分包含 116名被试者的 1 508个未标

注视频片段, 可以为自监督方法提供大规模数据支撑, C部分则是采用模拟犯罪范式采集的数据, 包含 31名被试

者的 166 个微表情和 347 个宏表情, 3 个部分总计包含了约 800 万帧视频, 1  109 个微表情及 3  490 个宏表情.
CASMEMG[30]则探索了肌电信号 (electromyography, EMG)与微表情外部特征的关联性, 旨在促进基于肌电信号

的微表情机制和运动变化动态研究, 构建了一个包含其中包括 233 个微表情样本和 147 个宏表情样本的数据集,
每个样本均配有相应的 EMG和视频数据. 4DME数据集 [35]则包含了 DI4D视频、正面灰度视频、Kinect彩色视

频和 Kinect深度视频这 4种模态的表情数据, 在最终的标注手册中共有来自 41名受试者的 267个微表情和 123
个宏表情, 这 4种模态的微表情样本总数为 1 068个. 后文图 2展示了部分数据集的微表情样本.

需要注意的是, 当前微表情情感类别标注尚未形成统一的客观标准与规范: 一方面, 微表情本身具有强度微弱、

持续时间短的特性, 导致标注者难以完全正确地观察每个样本的运动细节, 即便针对同一批样本, 不同标注者也可

能因主观认知、专业背景的不同给出不一致的标签; 另一方面, 不同团队数据集的标注体系或多或少存在差异, 这
也导致跨数据集研究难度增加. 尽管多数数据集会通过多标注者一致性检验来优化标注质量, 但受上述客观局限

与主观差异影响, 仍难以实现微表情情感标注的完全统一.

 1.2   数据集构建

面部动作编码系统 (facial action coding system, FACS)[37]对面部表情分析影响深远, FACS根据人类面部解剖

结构对每个视觉上可区分的面部肌肉动作进行编码和分类, 这些动作被称为动作单元 (action unit, AU), AU对应

的面部运动描述及关联面部肌肉如表 2 所示. FACS 通过心理学研究观察证据为宏表情提供了 AU-情感对照表,
将 AU的组合映射到对应的情感类别, 但微表情 AU和情感类别的映射关系尚不明确, 即便如此, 大多数自发微表

情数据集也会对样本进行 AU标注并将 AU作为微表情情感类别标注的参考依据之一.
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(d) SMIC 数据集

(e) CAS(ME)2 数据集

(f) MEVIEW 数据集

(a) CASME 数据集

(b) CASME Ⅱ 数据集

(c) SAMM 数据集

图 2　微表情数据集示例
 

建立微表情数据集通常要经过 3个主要步骤: 微表情诱发、微表情采集、微表情标注, 其中微表情标注需要

标定微表情发生片段、情感类别以及 AU. 负责 AU 的标注员需要拥有 FACS 资质, 负责情感类别的标注员则需

要学习大量的微表情知识, 因此微表情数据集构建有很高的门槛, 此外, 由于微表情本身迅速且细微的特点, 标注

者需要在海量原始视频中逐帧比对, 因此构建微表情数据集极为耗时耗力, 提出一个高质量开源的微表情数据集

可以为领域做出巨大贡献. 接下来我们将分别介绍微表情诱发、采集和标注.

(1) 微表情诱发

合理的诱发范式可以营造微表情密集的场景以便于高效的收集微表情数据, 这通常需要满足两点: 高压、情感
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抑制. 为了让参与者产生自发的微表情, 目前常用的做法是要求参与者全程保持面无表情, 通过诱发材料 (常为精心

挑选的视频片段)来诱发参与者产生无法抑制的、自发的微表情, 其中也会采用流露表情扣除被试费、填写复杂问

卷等手段来让被试者产生克制表情流露的高压环境, 这种高压情感抑制的范式被研究人员广泛认可. 在 CAS(ME)3[29]

数据集中首次提出了一种新的诱发范式, 设计了一个模拟犯罪场景并对嫌疑人进行审讯, 在审讯过程中进行微表情

数据采集, 但整体仍处于严格控制的实验环境中进行. 需要注意的是, 微表情诱发场景的设计要符合心理学理论并严

格遵循伦理道德规范, 尤其在进行特殊人群 (儿童、患者等)的微表情采集时, 要保证诱发刺激的适度.
 
 

表 2　面部动作编码系统
 

AU 描述 面部肌肉 AU 描述 面部肌肉

1 眉毛内侧抬升 额肌, 内侧肌群 18 撅嘴 上唇切牙肌, 下唇切牙肌

2 眉毛外侧抬升 额肌, 外侧肌群 20 嘴唇拉伸 笑肌和颈阔肌

4 降低眉毛 皱眉肌, 降眉肌 22 漏斗嘴 口轮匝肌

5 上眼睑提升 提上睑肌 23 收紧嘴 口轮匝肌

6 脸颊上升 眼轮匝肌外圈 24 抿嘴 口轮匝肌

7 眼睑收紧 眼轮匝肌内圈 25 嘴唇分开 降下唇肌/放松颏肌/口轮匝肌

9 皱鼻 鼻肌和上唇鼻翼肌 26 放松下颌 咬肌, 放松颞肌和翼内肌

10 上唇抬起 提上唇肌眶下头 27 张大嘴巴 翼状肌和二腹肌

11 鼻唇沟加深 颧小肌 28 吸嘴唇 口轮匝肌

12 嘴角拉伸 颧大肌 41 眼睑下垂 提上睑肌放松

13 脸颊鼓起 提口角肌 42 眯眼 (slit) 眼轮匝肌

14 酒窝 颊肌 43 闭眼 提上睑肌放松, 眼轮匝肌内圈

15 嘴角下压 降口角肌 44 眯眼 (squint) 眼轮匝肌内圈

16 下嘴唇下压 降下唇肌 45 眨眼 (blink) 提上睑肌放松, 眼轮匝肌内圈

17 下巴提起 颏肌 46 眨眼 (wink) 提上睑肌放松, 眼轮匝肌内圈
 

(2) 微表情采集

微表情对噪声非常敏感, 因此要严格控制采集环境, 被试者需要全程保持头部稳定, 并且要设置合理的灯光以

免出现阴影、光照不足、光照过量等情况. 由于微表情的短暂性, 高速摄像机可以捕获到更细致的时序运动变化,
保留更多的微表情信息, SAMM[31]、DFME[36]等数据集均采用了 200 f/s以上的高速摄相机, 但需要注意的是, 更
高速的摄像机意味着更大的微表情标注工作量.

(3) 微表情标注

微表情数据集标注通常有两个重要阶段: 样本选择阶段和样本标注阶段. 在样本选择阶段标注者需要对采集

到的原始视频数据进行逐帧观察, 从大量原始数据中找出与情绪明确相关的表情片段, 在这些数据可能蕴含如眨

眼、头部整体偏移等表情无关运动, 有的被试者也可能存在一些习惯性的面部肌肉运动, 这一步往往需要耗费大

量的时间精力. 在样本标注阶段, 标注者需要根据 FACS进行 AU标注、对表情发生片段进行关键帧标注 (起始帧、

顶点帧和结束帧), 由于微表情的情感类别和 AU组合没有明确的映射关系, 情感类别标注需要标注者拥有丰富的

微表情阅读经验. 为了保证数据标注的客观性和可靠性, 标注通常需要多名标注者分别独立的对所有数据进行标

注, 并根据标注结果进行一致性检验.

 1.3   数据处理方式

原始的微表情数据集中常包含大量干扰因素, 例如多余的背景信息、头部整体偏移等. 微表情的特有性质导

致轻微的扰动都有可能使其对结果产生致命的影响, 因此合理的数据预处理手段在微表情分析中非常重要. 除了

深度学习普适常用的图像的数据增强手段 (如随机旋转、裁剪等)[38]之外, 微表情分析中有一些特殊的处理方式.
从原始的微表情视频数据出发, 研究者们会采用人脸检测和人脸对齐来尽可能消除背景信息干扰, 缓解头部运动

影响, 这两步往往在研究工作中是必要的. 微表情是极为细微的面部运动, 为了获得更显著的时空运动信息, 有大

量工作会采用帧间光流或运动放大后的图像作为网络输入. 图 3展示了常用数据处理方式效果示例, 展示样例均
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取自 CASMEⅡ数据集 [27], 接下来将逐一介绍这些处理方法.
 
 

裁剪 & 对齐原始数据 光流

顶点帧

起始帧

开心

厌恶

顶点帧 2.0 4.0 6.0

惊讶

运动放大

图 3　常用数据预处理方式
 

(1) 人脸裁剪对齐

原始的数据常包含大量面部区域以外的无关背景信息, 人脸检测目的就是裁剪出人脸区域从而去除背景干扰.
目前基于深度学习的人脸检测方法被广泛使用, 这些方法相较于传统人脸检测方法有着更强的泛用性和稳健性,
研究者通过 OpenCV、Dlib和 OpenFcae等开源库可以很便捷的使用人脸检测工具. 微表情是非常细微的面部肌

肉运动, 很容易受到外界影响, 人脸对齐旨在依据面部关键特征点将两帧人脸图像对齐, 可以有效地缓解头部整体

运动造成的影响, 也可以消除人脸检测裁剪导致的细微位置偏移. 人脸检测和对齐通常在微表情分析中是必要的.
(2) 运动放大

由于微表情的细微性, 可以显著增强细微运动强度的运动放大技术自然而然地被应用到微表情分析任务中.
早期的微表情分析工作常用欧拉视频放大 (Eulerian video magnification, EVM)[39]方法, 该方法从全局视角分析视

频内容的时空变化, 通过滤波提取并放大特定频段的微小运动或颜色变化信号, 最终重构视频以实现微小变化的

可视化增强. 此外, Lei等人 [40]首次将基于学习的运动放大技术MagNet[41]引入到微表情分析中, MagNet以两帧图

像作为输入, 输出将两帧图像差异放大后的图像, 该图像拥有更显著的运动特征, 也可以直接使用MagNet中间层

的多通道特征作为后续网络输入以减少运动放大带来的噪声. 需要注意的是, 运动放大的放大因子选择至关重要,
过小的放大因子可能无法起到应有的效果, 而过大的放大因子可能会导致引入过多的噪声, 在训练时可以对训练

数据随机采样放大因子以进行数据增强.
(3) 光流

光流计算图像之间的像素运动方向和幅度, 代表了两帧图像之间的运动信息, 能有效地滤除身份特征影响. 在
微表情研究中光流被广泛认为是高效的运动表示方法, 在基于深度学习的微表情分析研究中, 大量的工作以光流

数据作为网络的输入, 因此对原始数据进行光流计算是微表情分析中必须要掌握的技术. 目前已有很多光流计算

方法被提出, 如 Lucas-Kanade[42]、Farnebäck’s[43]、TV-L1[44]和 FlowNet[45], 其中 TV-L1光流在微表情分析领域最

为常用, 它通过最小化总变差项来优化光流场, 具有对光照变化和噪声干扰的鲁棒性, 能处理大运动和快速运动并

提供高精度稠密运动信息.

 1.4   总　结

本节系统梳理了微表情数据集的核心资源、构建逻辑与关键预处理技术, 为后续介绍深度学习驱动的微表情

分析奠定数据基础. 现有微表情数据集通过高帧率采集与 FACS标准化编码保障数据质量, 近年来呈现大规模化、

多模态化以及高生态效度化的发展趋势, 但仍普遍存在样本量稀缺、场景单一等问题. 数据集构建整体遵循诱发-
采集-标注的三阶段流程, 高专业门槛且耗时耗力, 导致当前微表情数据集仍存在规模有限、质量不均等问题, 因
此数据集的发展完善仍是未来微表情分析领域需持续突破的关键方向.

 2   基于深度学习的微表情识别

早期的微表情识别研究主要基于传统的手工特征提取方法 [46−48], 然而这些方法难以识别面部肌肉运动的细微
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变化, 后续改进也存在较大限制. 随着深度学习的发展, 能够更好地提取图像高级特征信息的卷积神经网络逐渐成

为主流, 自 2016年左右, 逐渐出现一些工作将深度学习的方法引入微表情识别 [49−51], 取得了一些令人鼓舞的进展,
但早期微表情识别任务缺乏统一的评估标准和验证策略, 无法客观的比较不同方法之间的性能优劣, 领域发展受

到较大限制.
第 2届人脸微表情挑战赛MEGC 2019[52]上, 主办方按照消极 (抑制、愤怒、蔑视、厌恶、恐惧、悲伤)、积

极 (高兴)和惊讶 (惊讶)方式统合了 SAMM[31]、SMIC[33]和 CASME II[27]这 3个数据集的数据类别构建混合数据

集, 并为微表情识别奠定了一个较为合理且统一的评估方式, 自此之后的微表情识别工作大都沿用本次挑战赛的

评估方式进行验证. 基于上述原因, 本文主要关注MEGC 2019之后出现的工作.

 2.1   基于分类监督的微表情识别

微表情识别本质上是一个分类任务, 即预测给定微表情的情感类别, 因此依赖预测值和真实标签计算交叉熵

损失进行监督学习是最传统且普遍的做法, 这类工作通常更侧重于模型结构的改进. Verma等人 [53]提出 LEARNet
网络, 该网络通过横向连接获得多样性特征并结合累积层形成混合特征, 通过融入卷积层之间的交叉解耦关系保

留微小但具有影响力的面部变化信息. Li等人 [54]提出了一种肌肉运动引导的双分支网络MMNet, 该网络的主分

支通过起始帧和顶点帧的帧差来提取运动特征, 轻量化的子分支以起始帧作为输入生成面部位置嵌入配合主分支

将运动特征映射到特定面部区域. Wang等人 [55]提出 HTNet, 他们将面部划分为 4个不同区域 (左唇区、左眼区、

右眼区和右唇区), 并根据这 4个区域分别分块, 利用 Transformer提取 4个区域特征并逐层聚合. Cai等人 [56]发现,
光流信息本身就是一种运动显著性的代表, 因此设计出光流驱动注意力网络MFDAN, 该网络通过光流驱动注意

力, 从而自适应的增强微表情图像上感兴趣区域的特征表示. Zhang等人 [57]则将通过顶点帧和起始帧计算的光流

图均匀分块, 将每块视为一个独立节点, 利用图卷积网络提取图像特征. 还有工作借助 CAS(ME)3 提供的深度信息 [58],
构建三维人脸结构, 提出一种轻量级点云图卷积神经网络 Lite-Point-GCN, 整合面部结构和运动特征, 在 CAS(ME)3

数据集上取得了 SOTA的性能.
AU 代表了面部局部区域运动且和情感类别有一定关联, 因此成为面部表情分析中至关重要的信息, 有许多

工作专门致力于 AU检测或强度估计 [59−61]. 在微表情识别中, 一些工作将 AU信息引入来提高识别准确率. Lo等
人 [62]提出MER-GCN, 使用卷积神经网络提取 AU的局部特征, 并用图卷积神经网络提取 AU的图结构特征. Xie
等人 [63]将 AU识别与微表情识别相结合, 基于人脸肌肉运动关系设计 AU-GACN网络提取显著的 AU特征, 此外

他们还提出一种基于生成对抗网络的微表情样本生成方法, 该方法能够利用不同动作单元的不同强度合成微表情

训练样本. 然而这两项工作要么仅能学习到静态的 AU模式 [62], 要么无法提取时空特征 [63], 因此Wang等人 [64]使

用多帧光流和可变形卷积提取时空特征, 将得到的 AU识别结果利用 Transformer获取关联信息, 并通过图卷积神

经网络提取最终的 AU特征, 最终将时空特征和 AU特征融合以进行微表情识别. Lei等人 [40]将起始帧和顶点帧通

过 MagNet 运动放大得到的中间层特征作为网络输入, 从而减少运动放大带来的噪声影响, 利用面部关键点构建

图结构, 提出 Graph-TCN网络分别提取边特征和节点特征从而进行分类. 次年, 他们提出 AU-GCN网络 [65], 分别

使用可变形卷积 DConv和 Transformer提取节点特征和边特征, 又利用图卷积神经网络将 AU信息融入, 进一步

提高识别准确率.
结合了 AU信息的方法虽然已取得了令人鼓舞的效果, 但需要注意的是, 微表情中 AU的组合与情感类别之

间没有明确的对应关系, 如后文图 4所示, 尽管同样的 AU在视觉上拥有相似的面部运动, 但可能对应完全不同的

情感类别, 盲目地引入 AU信息是否会对模型学习产生错误的引导从而影响泛化能力值得深思. 我们认为, 未来需

要更加灵活的 AU信息处理方式以及更大规模且高质量的数据才能真正捕获到 AU组合和微表情类别的关联, 以
辅助进行更好的微表情分析研究.

 2.2   基于对比学习的微表情识别

对比学习从特征层面入手, 通过对比损失使同类样本的特征更相似, 不同类样本特征更相异. 在没有标签的情

况下, 正样本通常由目标样本的数据增强版本构成, 并将其余所有样本视为负样本 [66]. 2020年, Khosla等人 [67]提
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出监督对比学习, 利用数据的标签将同一类中的不同样本也视为正样本, 使得同类样本具有更紧密的特征分布. 由
于微表情数据集样本数量有限且类别较少, 采用监督对比学习方法可以有效防止样本被误判, 因此 Zhi等人 [68]将

监督对比学习引入微表情识别, 并使用双端光流采集来扩充数据集, 将起始帧-顶点帧光流和结束帧-顶点帧光流

都作为有效样本. Fang等人 [69]在此基础上进一步研究, 使用 COC网络更好的根据光流信息获得灵活的感受野, 使
得来自同一部位的运动信息更容易被分组到同一集合中进行计算和更新, 并引入原型损失使同类样本更合理的收

敛到相同特征域从而减轻样本类别不均衡为训练带来的不利影响.
 
 

起始帧 顶点帧

AU15 嘴角下压 AU15 嘴角下压

起始帧 顶点帧

情感类别: 抑制 (repression) 情感类别: 开心 (happiness)

图 4　相同 AU标注对应不同情感类别

为了缓解微表情样本数量少的问题, Song等人 [70]提出了一种基于属性信息和跨模态对比学习的微表情识别

方法, 模型框架如图 5 所示, 除了图像信息特征之外, 他们还利用 BERT 提取文本特征, 通过跨模态对比损失将

FACS中 AU标签代表的文本属性信息作为辅助模态特征嵌入到视觉网络, 从而提高微表情识别表征能力. 而Wei
等人 [71]提出了一种新颖的对比放大网络, 将同一视频序列中的不同帧视为负样本, 试图基于帧之间的强度差异学

习出微表情视频序列中的强度线索, 并根据其与面部纹理特征序列逐元素相乘得到强度增强后的特征, 最后通过

LSTM聚合整个序列的特征用于分类. 为了更好地利用先验知识, Ma等人 [72]模拟人类认知发展, 模拟从简单到复

杂的学习过程, 利用进行过样本平衡的运动放大微表情数据集训练一个高级特征编码器, 使其能够提取高级微表

情特征, 为模型提供稳健的初始化, 然后在元学习框架 [73]内微调整合编码器特征, 对微表情进行分类验证.
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图 5　属性信息嵌入与跨模态对比学习模型框架 [70]
 

 2.3   基于生成式自监督的微表情识别

Transformer、BERT等生成式预训练模型在自然语言处理取得重大成就 [74−77], 这也对视觉领域产生了巨大影
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响, 大量的工作使用生成式自监督学习来提升视觉任务性能 [78−81]. 自监督预训练是一种解决特定领域数据匮乏的

可行方法, 微表情识别领域也自然出现了一些利用了生成式自监督学习思想的工作, 这些工作往往设计生成式任

务驱动自监督预训练, 从而得到更加泛用且鲁棒的微表情识别解决方案.

Nguyen等人 [82]提出了Micron-BERT模型, 该模型通过块注意力以及对角微注意力模块自动关注到感兴趣的

面部细微变化并减少无关背景信息对性能的影响, 在预训练阶段利用 CAS(ME)3 数据集 [29]构建包含 800万帧的无

标签训练数据集, 随机交换临近两帧的某些块, 并让网络根据交换后的图像生成原始图像, 临近的两帧往往差距细

微, 这就使得模型的编码器拥有捕获细微面部变化的能力, 使用模型预训练后的编码器进行微表情识别任务取得

了先进的性能.
利用生成式自监督方法, Nguyen等人 [82]将有效数据扩展到了上百万帧的无标签数据, 利用这些数据模拟微表

情的细微变化来辅助编码器训练. 而一些研究人员从另一个角度入手, 通过生成式自监督让模型获得自动捕获微

表情动态特征的能力.

大部分微表情识别工作默认采用光流代表动态特征作为模型输入, 为了消除对光流计算的依赖并获得更加适

合微表情的高质量动态特征, Fan等人 [83]提出名为 SelfME的自监督学习框架, 通过运动模式学习使得模型可以生

成两帧之间的运动场, 根据得到的运动场进行微表情识别分类, 具体而言在运动场生成预训练阶段, 他们通过给定

的源帧重建目标帧来形成一个生成式自监督任务, 从而隐式的学习运动特征, 此外他们根据面部动作的对称性开

发对称对比视觉 Transformer, 以约束模型更好的学习面部运动信息. Zhai等人 [84]也提出 FRL-DGT, 通过生成式任

务驱动位移生成模块网络预训练, 根据起始帧和峰值帧生成自适应的动态位移特征来摆脱对光流计算的依赖, 并

在分类阶段结合全脸特征提取和基于 AU的局部特征提取以进行微表情分类, 网络结构如图 6所示.
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图 6　FRL-DGT网络结构 [84]

 

然而, 上述两种方法仍需要依赖微表情发生序列中的关键帧才能进行动态特征提取, Zhang等人 [85]提出了一

种无需顶点帧标注、直接从发生序列提取动态特征的端到端微表情识别方法 SODA4MER, 通过自监督学习构建

了面向定向局部形变的表征能力, 有效挖掘面部肌肉群之间的动态结构关系, 随后在预训练模型的基础上, 结合动

力定型理论 [86], 引导模型从人类情感加工机制角度建模情绪表达过程, 实现更贴近人类认知规律的微表情识别.
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 2.4   基于宏表情知识迁移的微表情识别

相较于微表情, 宏表情的数据采集标注更加容易, 有大量的开源数据集支持研究工作 [87−92], 并且两者在面部行

为上存在一定的相似之处, 因此有大量的工作致力于跨越语义差异, 将宏表情相关知识迁移到微表情识别.
探索深度学习在微表情识别上的应用初期时, Patel等人 [49]就探索迁移学习在微表情识别任务上的应用, 他们

将在 ImageNet[93]和宏表情数据集 CK+[88]预训练的 VGG网络迁移到小数据量的微表情识别任务上, 但整体模式较

为简单. Liu等人 [94]则认为在 ImageNet这种充斥着大量面部无关数据的数据集上进行预训练并不合理, 因此选择

了 4个宏表情数据集 [88−91]样本作预训练, 在模型上采用了更加轻量级的视觉注意力网络MobileVit[95]作为面部特

征提取器.
宏表情与微表情在视觉表现上的主要区别在于运动强度差异, 这使得直接从宏表情中获取的知识难以有效迁

移到微表情识别 [14]. Liu等人 [96]认为微表情的顶点帧是宏表情不可避免的一个中间过程, 基于此假设提出表情放

大缩小 (expression magnification and reduction, EMR), 将宏表情起始帧和顶点帧中的中间帧视为宏表情的缩小, 对
微表情进行运动放大作为微表情的放大从而使得宏表情微表情有着更相似的运动强度, 结合文献 [97] 中提出的

领域对抗自适应技术, 更好的弥合了宏表情和微表情之间的差异, 然而采用运动放大会为微表情引入大量噪声, 直
接取宏表情的中间帧也无法做到均匀合理, 因此无法保证宏表情和微表情的相似性. Wang等人 [98]提出一种从宏

表情到微表情的渐进式学习方法 (progressive learning from macro-expressions to micro-expressions, PLMaM), 让模

型逐步学习不同强度级别的数据, 并使用自知识蒸馏模型使得每一步学习的知识可以转移到下一步. 此外, Xia等
人 [99]利用两个不同的网络分别解耦微表情和宏表情中与表情相关的特征, 并引入对比损失和三元组损失引导网

络提取出表情样本的共享特征辅助微表情识别.
然而上述采取宏表情辅助的方法往往欠缺对面部运动的时间特征捕捉, 为此 Xia等人 [100]在之前工作的基础

上, 对宏表情和微表情的时空域的共享特征建模, 不仅可以捕获面部外观的静态纹理特征, 也可以学习出面部肌肉

的动态时间特征. 具体而言, 他们分别针对宏表情和微表情预训练了一个双流模型, 并引入领域判别器和关系分类

器, 领域判别器用于对齐宏表情和微表情特征, 关系分类器用于预测不同采样间隔的时间特征关系, 从而更好地辅

助时空特征提取.

 2.5   总　结

基于深度学习的微表情识别近年来已形成分类监督、对比学习、生成式自监督和宏表情知识迁移这 4大主

流技术路径. 这些方法围绕微表情分析中“数据稀缺”和“细微时空特征难捕捉”两大核心难点持续演进, 构建了从

基础框架到进阶优化的完整研究体系, 我们将代表性方法进行整合, 绘制如图 7所示的时间轴以便读者快速了解

微表情识别研究发展的时间脉络.
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Wang 等人[98] Zhang 等人[85]

Ma 等人[72]Zhi 等人[68]
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图 7　基于深度学习的微表情识别研究发展脉络
 

分类监督方法作为技术基石, 以情感类别预测为核心目标, 聚焦模型结构创新与动作单元 (AU) 信息深度融

合, 强化对局部肌肉运动特征的捕捉, 不过其性能高度依赖标注数据规模, 泛化能力受限于数据质量. 对比学习方
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法尝试从更多模态以及特征表征层面突破数据瓶颈, 通过监督对比、跨模态对比等设计, 让同类样本特征更聚合、

异类样本特征更离散, 同时结合光流扩充、原型损失等策略, 有效缓解样本量少、类别不均衡带来的训练难题, 进
一步提升模型对细微差异的区分度. 生成式自监督方法则开辟了数据高效利用的新路径, 借助预训练模型的强大

泛化能力, 通过无标签数据的自监督任务 (如帧重建、动态位移生成)挖掘深层特征, 提升模型的泛用性与鲁棒性.
宏表情知识迁移方法则充分利用宏表情海量标注数据的优势, 通过领域自适应、渐进式学习等技术, 弥合宏表情与

微表情在运动强度上的差异, 提取两类表情的共性特征, 为微表情识别补充丰富的先验知识, 弥补微表情样本缺口.
需要注意的是, 这 4 大主流研究路径各有侧重, 但并非孤立发展, 近年来的一些研究已经呈现互补融合的趋

势 [72,85,98], 并将研究重点逐步转移到了解决真正应用瓶颈而非单纯的算法创新, 这种技术协同推动微表情识别持续

向数据利用高效化和特征提取精准化的方向迈进, 为其在实际场景中的落地奠定了坚实基础.

 3   基于深度学习的微表情检测

与微表情识别相比, 当前微表情分析中对微表情检测的重视程度严重不足, 但在实际应用中检测为后续微表

情分析提供可靠信息, 是极为重要的一步. 微表情采集时参与者不可避免地会伴随一些表情无关运动 (如眨眼、吞

咽、头部转动等), 这些动作在长视频中会累计更大的误差, 因此微表情检测相较于识别面临更大的挑战. 在早期

研究中, 微表情检测通常采用传统的手工特征进行差异分析, 常见的包括局部二值模式 [101,102]、光流 [103−105]、方向

梯度直方图 [106]等, 尽管基于传统手工特征的方法取得了一定成效, 但整体泛化能力差、可拓展性低制约了其发

展, 目前的研究重点逐步转向深度学习. 需要注意的是, 微表情检测通常包含两个概念容易被混淆的工作: 区间检

测和顶点检测, 其中区间检测旨在从原始长视频片段中检测出微表情发生的区间, 而顶点检测旨在检测出微表情

的顶点帧. 此外, MEGC2020[107]提出了一个新的挑战: 同时检测出视频序列中的宏表情和微表情, 这与宏表情和微

表情交织的现实场景更加相符. 综上所述, 本节将从区间检测、顶点检测以及宏表情+微表情检测这 3个方面对近

几年采用深度学习的代表性工作进行介绍.

 3.1   区间检测

Verburg等人 [108]使用光流向量计算方向光流直方图并通过一个由长短期记忆网络单元组成的循环神经网络

来学习区分相关和不相关的微表情, 网络接受由滑动窗口生成的包含 25个时间步的视频序列并判断该序列是否

存在微表情, 最后通过非极大值抑制对候选区间进行后处理. Takalkar等人 [109]提出一种名为 LGAttNet的注意力

驱动检测网络, 网络整体架构如图 8所示, 使用全局注意力流和局部注意力流的双流注意力网络来构建微表情检

测模型, 全局注意力专注于整脸特征, 而局部注意力则聚焦于局部区域内的微小肌肉运动, 数据在输入网络前被预

处理分成眼部区域和嘴部区域两部分, 这两部分被分别送入不同的局部注意力模块, 整脸图像则被送入全局注意

力模块, 检测模块由 3个全连接层组成, 根据局部和全局的特征组合将单个帧分类成是否为微表情帧, 该方法兼顾

了全局和关键局部特征, 但仅独立的对单帧图像进行特征提取和分类, 忽略了微表情序列中的时序运动信息, 并且

这项研究没有对预测结果进行区间整合.
  

局部注意力
模块

局部注意力
模块

全局注意力
模块

检测模块
稀疏模块 特征增强模块 是

否

微表情

眼部区域

嘴部区域

图 8　LGAttNet模型框架 [109]
 

上述工作通过滑动窗口的方法逐个分类短片段, 或者仅对每个帧进行分类, 并没有真正的从原始长视频中端

到端的生成微表情区间, 受到一些目标检测 [110,111]和时序动作定位 [112,113]工作的启发, Wang等人 [114]提出MESNet,
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可以直接从原始的长视频中预测微表情所在区间, MESNet由 3个主要模块组成, 第 1个模块通过 2D CNN和 1D
CNN的组合从视频序列中提取空间特征和时间特征, 这样设计可以比 LSTM有着更少的参数量, 对小样本任务更

加友好; 第 2个模块是时段提案网络 (clip proposal network, CPN), CPN负责提供一些微表情候选片段, 该模块接

收第 1个模块的输出特征, 并通过 5个不同感受野的卷积分支来输出 5个不同尺度的时段提案, 与提案对应的时

空特征将被输入到第 3个模块; 第 3个模块是一个分类回归网络 (classification regression network, CRN), CRN将

与提案对应的特征分类为微表情或非微表情, 并进一步回归属于微表情提案的时间边界. Guo等人 [115]使用 I3D作

为主干网络提取光流和原始图像视频特征, 然后使用多尺度 Transformer捕获帧之间的时序相关性, 获得对面部运

动更具代表性的特征以生成多尺度特征, 最后通过多头估计器对特征进行预测和回归.
运动放大在微表情识别中应用较广, 但长视频中应用运动放大技术会同时放大真实峰值和虚假峰值, 带来更

大的干扰, 因此在微表情检测中的应用并不广泛. 为了应对上述问题, Zhou 等人 [116]提出了小波卷积放大网络

WCMN, 以提高长视频中微表情检测的性能, 该模型结合了小波分解和一个可学习的运动放大模块, 以从特征层

面增强微表情的光流, 具体来说, WCMN利用离散小波变换 (discrete wavelet transform, DWT)[117] 将视频的光流序

列分解为 1个低频分量和 3个高频分量, 计算注意力得分, 并通过一个阈值来筛选放大注意力得分, 最终通过逐元

素相乘实现特征放大.

 3.2   顶点检测

X×Y F X Y F

X×1 A A

Zhang 等人 [118]首次将深度学习应用到微表情顶点检测, 提出 SMEConvNet, 为了增加峰值帧的训练样本量,
作者在训练时将微表情发生片段的每一帧都视为峰值帧, SMEConvNet通过 CNN组合全连接层的架构提取视频

每一帧的特征得到维度   的特征矩阵  , 其中   为视频帧数,   为每帧的特征向量维度, 在后处理阶段, 将   的

每一行的元素与第 1行中对应的元素相减并求平方和, 以得到   大小的矩阵  , 然后利用滑动窗口在   以获得

每个滑动窗口中所有值的和, 当滑动窗口与微表情片段重合时, 应得到最大的和值, 此时滑动窗口内的最大值即认

为是顶点帧. Tran等人 [119]在视频的所有位置上滑动一个扫描窗口, 利用 LSTM接收这些滑动窗口的特征, 并对每

个滑动窗口进行预测得到是否为微表情的预测得分, 顶点帧由滑动窗口的中间位置确定. Yee等人 [120]将注意力机

制引入, 以自适应地找到对微表情信息更为敏感的区域, 并为这些分配更多权重.
Liu等人 [121]提出了一种基于单分类理论 (one-class classification, OCC)的长视频微表情检测方法, OCC常应

用于两类样本极端不均衡的情况, 仅使用易获得的正类样本训练模型, 通过特征工程以检测或识别离群的负类样

本. 在微表情顶点检测中作者将长视频中占绝大多数的中性表情帧视为正类, 将微表情帧视为负类, 并仅使用正类

样本进行训练, 模型输出异常分数, 最后将滑动窗口应用于异常分数序列, 通过极值分析定位微表情顶点帧.

 3.3   宏表情+微表情检测

在现实场景中, 微表情常和宏表情交织在一起出现, 并且对于面部表情分析, 宏表情和微表情都极为重要. 因
此为了应对更加复杂的真实场景, MEGC2020[107]提出新的挑战, 在长视频中同时检测宏表情和微表情发生区间,
该项挑战在MEGC2021–2024[122−125]得以延续, 诞生了大量优秀的研究成果, 并且受此影响, 后续出现的大部分检

测工作会同时对宏表情和微表情进行检测.
Pan 等人 [126]提出了一种基于局部双线性卷积神经网络 (local bilinear convolutional neural network, LBCNN)

的方法, 将长视频序列中的微表情检测转换成细粒度图像识别问题, 利用卷积网络将每一帧人脸的 4个局部区域

(左眉、右眉、鼻子、嘴巴)和整脸进行特征提取, 并分类预测成微表情、宏表情或中性表情. 但该方法单独对每

一帧进行特征提取和分类, 仅考虑了空间信息而忽略了时序信息. Yu等人 [127]提出一种基于位置抑制的检测网络

LSSNet, 该网络使用 I3D[128]模型作为主干网络提取视频和光流序列特征, 并使用特征金字塔生成候选框, 最后通

过位置抑制模块减少间隔过长和过短的候选框. Yang等人 [129]提出了一种关注帧间 AU相关性的端到端检测框架,
使用 OpenFace 2.0[130]逐帧进行 AU检测, 将检测结果作为网络输入的一部分, 该框架不局限于特定深度学习模型,
可以适配各种主干网络以探索最优性能, 需要注意的是 OpenFace等开源库中提供的相关工具均通过宏表情数据

进行训练, 在使用这些工具辅助进行微表情特化任务时可能无法取得理想的效果. Leng等人 [131]提出顶点与边界
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感知网络 ABPN来同时检测顶点帧和边界帧, ABPN由 3个模块组成, 视频编码模块通过计算感兴趣区域的光流

以表示视频特征; 概率评估模块负责评估每帧是否在表情区间内、是否为顶点帧或边界帧等, 该模块以一维卷积

为主; 候选区间生成模块整合概率评估模块的预测结果生成候选区间, 该方法在主要特征提取上仍采用手工方法

计算.
为了缓解数据严重不足带来的负面影响, 如图 9所示, Xu等人 [132]提出了一种将预训练模型和光流法相结合

的方法, 使用一个名为 VoxCeleb2[133]的大型视听说话人识别数据集对 VideoMAE[134]进行自监督预训练, 并使用宏

表情和微表情数据做微调, 在后处理阶段使用光流法 [135]输出的表情区间对结果进行联合矫正, 并且使用 Dlib眨
眼检测来排除眨眼造成的干扰, 该方法通过自监督预训练一定程度上缓解了数据不足带来的影响, 并且结合手工

特征方法的优势来优化效果取得了出色的结果, 获得了 MEGC2023 的冠军. Zhang 等人 [136]同样使用经过大规模

预训练的 VideoMAE 做视频特征提取器, 将提取的特征通过特征金字塔生成多尺度候选片段特征以预测每一帧

微表情和宏表情的概率以及该帧到区间前后边界的距离, 使用 Soft-NMS[137]对候选片段进行初步滤波, 并且提出

了一种多起点光流滤波的方法对候选片段进一步细化处理以得到最终预测结果.
 
 

需要大量数据、容易过拟合、泛化能力差�

监督学习

判断 微表情/宏表情 是否存在

判断 微表情/宏表情 是否存在

有标签

数据效率高、不易过拟合、泛化能力强�

自监督学习

无标签

有标签V
id

e
o
M

A
E

计算量庞大

外貌重建

CNN/RNN/�

ViT

ViT

解码器

全连接层

全连接层

视频 (0–10k)

视频 (>1M)

视频 (0–10k)

图 9　基于 VideoMAE预训练的宏表情+微表情检测模型框架 [132]

 

 3.4   总　结

微表情检测作为微表情分析的关键前置环节, 核心目标是从长视频序列中精准定位微表情的发生区间或顶点

帧, 区间检测聚焦微表情时段定位, 通过对时段进行特征提取, 结合时段提案与分类回归实现端到端检测, 顶点检测

则侧重挖掘帧间特征差异. 由于受到MEGC2020的影响, 大多研究者开始同时对宏表情和微表情进行检测, 这更加

贴合宏、微表情交织的现实场景, 我们将代表性方法总结到图 10的时间轴上, 以便读者快速掌握发展的时间脉络.
 
 

区间检测 顶点检测 宏+微表情检测

2019 2020 2021 2022 2023 2024

Verburg 等人[108]

Pan 等人[126]

Yu 等人[127]

Yang 等人[129]

Zhang 等人[118]

Tran 等人[119]

Takalkar 等人[109]

Wang 等人[114]

Leng 等人[131]

Xu 等人[132]

Zhang 等人[136]

Guo 等人[115]

Yee 等人[120]

Liu 等人[121]

图 10　基于深度学习的微表情检测研究发展脉络
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需要注意的是, MEGC挑战赛中出现了大量优秀的基于深度学习的方法, 但这些深度学习方法在指标上与同

期参赛的传统手工特征方法不分伯仲 [10,104,105,135], 我们认为是过少的样本量使其无法通过简单的监督学习获得优

异性能, 并且基于深度学习的微表情检测整体仍处于研究初期, 在模型架构和方法上仍没有较为成熟统一的方案,
这表示基于深度学习的微表情检测仍存在巨大发展潜力.

 4   评估指标

 4.1   微表情识别评估方法

微表情识别任务中常用交叉验证作为评估协议. 在交叉验证中, 数据集被划分为多个子集, 每次取不同的子集

作为测试集进行评估, 其中在微表情识别中留一主体交叉验证 (leave-one-subject-out, LOSO)和 K折交叉验证使

用最为广泛.
由于微表情具有较大的个体差异性以及较小的数据规模, LOSO是目前微表情识别领域最为普遍使用的评估

协议, 以不同被试者作为数据集划分子集的依据, 每次以某个被试者的数据作为测试集, 其余数据作为训练集, 最
终统合所有结果作为最终指标, 这样做可以确保每个被试者样本均被独立的评估, 避免受试者偏差, 但这意味着每

个不同的被试者都要做一次实验, 会极大增加实验的时间开销. K 折交叉验证中, 原始数据集被随机划分为 K个

大小相等的子集, 依次将每个子集作为测试集, 其余部分作为训练数据. 在未来会有更大规模的数据集出现, 尤其

是被试者数量多的情况下, 采用 LOSO会导致过多的时间消耗, 这时可以采用 K折交叉验证.
ACC F1

UF1 UAR ACC

UF1 UAR

微表情识别本质上是一个多分类问题, 因此当前通常采用精度 (accuracy,  )、未加权    (unweighted
F1-score,  )、未加权平均召回率 (unweighted average recall,  )进行评价, 早期的工作多以   作为评估指

标, 这可以直观地反映出预测的准确率, 但在样本类别严重不均衡的情况下即便全部预测成为多数类也能取得较

高的指标, 不能准确反映方法效果,   和   成为更受欢迎的评估指标, 一般情况下这 3个指标越高代表识别

效果越好. 上述评估指标计算方法如公式 (1)–(3)所示: 

ACC =

∑
C

TPC

N
(1)

 

UF1 =
1
C

∑
C

2×TPC

2×TPC +FPC +FNC
(2)

 

UAR =
1
C

∑
C

TPC

NC
(3)

C NC C TP FP FN其中,   代表多分类任务的类别数,   为   类别的样本总量,   为真正例,   为假正例,   为假负例.

 4.2   微表情检测评估方法

IoU Wspotted WgroundTruth

IoU

微表情区间检测方法预测值通常是一个区间, 要判断该区间是否预测正确, 通常计算预测区间和真实区间的

交并比 (intersection over union,  ), 假设预测区间为  , 真实区间为  , 通过计算两者交集的长度和

并集的长度之比得到  , 具体计算方法如公式 (4)所示: 

IoU =
Wspotted∩WgroundTruth

Wspotted∪WgroundTruth
(4)

IoU TP FP

FN F1

当   大于等于预设阈值 (通常为 0.5)时, 该预测区间被判定为  , 否则判定为  , 此外若真实存在的微表

情区间未被模型检测到时, 记为  . 在此基础上通过查准率 (Precision)、召回率 (Recall)和   分数对方法进行

评估, 通常这 3个指标越高代表方法效果越好, 计算方法如公式 (5)–(7)所示: 

Precision =
TP

TP+FP
(5)

 

Recall =
T P

T P+FN
(6)
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F1 =
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(7)

TP FP

V M1 M2

N1 N2 A1 A2

目前宏表情+微表情检测中需要统合宏表情检测结果和微表情检测结果来得到综合评价, 其中   和   等的

计算方法与前文区间检测一致, 假设数据集中包含有   段视频, 其中有   段宏表情序列及   段微表情序列, 对
应有   个宏观表情区间和   个微表情区间, 总共有   个宏观表情的真正例和   个微表情的真正例. 可将数据集

中的所有视频视作一个长视频, 由此可确定所有视频的整体性能, 评估过程中先分别计算宏表情检测与微表情检

测的各项指标, 再综合得出整个数据集的总体评估结果.
对于宏表情, 指标计算方法如公式 (8)、(9)所示: 

RecallMaE =
A1

M1
(8)

 

PrecisionMaE =
A1

N1
(9)

对于微表情, 指标计算方法如公式 (10)、(11)所示: 

RecallME =
A2

M2
(10)

 

PrecisionME =
A2

N2
(11)

整体评估指标计算方法如公式 (12)、(13)所示: 

RecallD =
A1+A2

M1+M2
(12)

 

PrecisionD =
A1+A2

N1+N2
(13)

F1同样地,   可以采用公式 (7)进行计算.

 5   算法性能

 5.1   微表情识别

我们将前文所述的代表性微表情识别算法汇总在表 3中, 表中使用年份升序, 列出了模型输入、使用的评估

协议以及分类类别数等重要参数, 展示了不同数据集中各方法的性能.
  

表 3　微表情识别算法性能
 

数据集 方法 年份 模型输入 评估协议 类别数
实验指标

ACC UF1 UAR

SMIC

LEARNet[53] 2019 顶点帧 LOSO 2
5

0.910 9
0.816 0

－
－

－
－

Liu等人[96] 2019 光流+顶点帧 LOSO 3 － 0.746 1 0.753 0
EIDNET[99] 2020 序列 LOSO 3 － 0.864 0 0.861 0
AU-GCN[65] 2021 起始帧+顶点帧+AU LOSO 3 － 0.719 2 0.721 5
Xia等人[100] 2021 序列 LOSO 3 － 0.873 0 0.867 0
MobileViT[94] 2022 序列 LOSO 3 － 0.735 6 0.714 1
CMNet[71] 2023 序列 LOSO 3 0.792 7 0.801 1 －

μ-BERT[82] 2023 起始帧+顶点帧 LOSO 3 － 0.855 0 0.838 4
SelfME[83] 2023 序列 LOSO 3 － 0.697 2 0.701 2
FRL-DGT[84] 2023 光流+AU LOSO 3 － 0.743 0 0.749 0
PLMaM-Net[98] 2024 序列 LOSO 3 0.823 2 0.822 1 －

HTNet[55] 2024 光流+顶点帧 LOSO 3 － 0.804 9 0.790 5
MFDAN[56] 2024 光流+顶点帧 LOSO 3 － 0.681 5 0.704 3
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表 3    微表情识别算法性能 (续) 

数据集 方法 年份 模型输入 评估协议 类别数
实验指标

ACC UF1 UAR

SMIC

OFVIG-Net[57] 2025 光流 LOSO 3 － 0.643 5 0.640 0
MPFNet[72] 2025 起始帧+顶点帧 LOSO 3 0.786 0 0.787 0 0.783 0

SODA4MER[85] 2025 序列 LOSO 3 － 0.885 5 0.888 1

CASME II

Liu等人[96] 2019 光流+顶点帧 LOSO 3 － 0.829 3 0.820 9
LEARNet[53] 2019 顶点帧 LOSO 7 0.765 7 － －

MER-GCN[62] 2020 序列
k-fold
LOSO 7 0.588 2

0.427 1
－
－

－
－

AU-GACN[63] 2020 序列 LOSO 3
5

0.712 0
0.561 0

0.355 0
0.394 0

－
－

Graph-TCN[40] 2020 顶点帧 LOSO 5 0.739 8 0.724 6 －

EIDNET[99] 2020 序列 LOSO 3 － 0.870 0 0.872 0

AU-GCN[65] 2021 起始帧+顶点帧+AU LOSO
3
4
5

－
0.808 0
0.742 7

0.879 8
0.787 1
0.704 7

0.871 0
－
－

Xia等人[100] 2021 序列 LOSO 3 － 0.881 0 0.881 0

MMNet[54] 2022 起始帧+顶点帧 LOSO 3
5

0.955 1
0.883 5

0.949 4
0.867 6

－
－

Song等人[70] 2022 序列 LOSO 5 0.778 2 － －

MER-Supcon[68] 2022 起始帧+顶点帧+结束帧 LOSO 3
5

0.896 5
0.735 8

0.880 6
0.728 6

－
－

MobileViT[94] 2022 序列 LOSO 3 － 0.699 7 0.725 1
CMNet[71] 2023 序列 LOSO 5 0.780 5 0.739 9 －

μ-BERT[82] 2023 起始帧+顶点帧 LOSO 3
5

－
－

0.903 4
0.855 3

0.891 4
0.834 8

SelfME[83] 2023 序列 LOSO 3 － 0.907 8 0.929 0
FRL-DGT[84] 2023 光流+AU LOSO 3 － 0.919 0 0.903 0
PLMaM-Net[98] 2024 序列 LOSO 5 0.825 2 0.799 8 －

HTNet[55] 2024 光流+顶点帧 LOSO 3 － 0.953 2 0.951 6
MFDAN[56] 2024 光流+顶点帧 LOSO 3 － 0.913 4 0.932 6

SPCL-MER[69] 2024 光流 LOSO 3 0.945 2 0.920 4 0.931 2
OFVIG-Net[57] 2025 光流 LOSO 3 － 0.712 9 0.719 5

MPFNet[72] 2025 起始帧+顶点帧 LOSO 3
5

－
0.820 0

0.879 0
0.819 0

0.895 0
－

SODA4MER[85] 2025 序列 LOSO 3
5

－
0.841 8

0.887 0
0.814 1

0.880 9
－

CAS(ME)3

μ-BERT[82] 2023 起始帧+顶点帧 LOSO
3
4
7

－
－
－

0.560 4
0.471 8
0.326 4

0.612 5
0.491 3
0.325 4

Lite-Point-GCN[58] 2025 起始帧+顶点帧+深度 LOSO
3
4
7

－
－
－

0.681 9
0.476 4
0.356 4

0.741 2
0.536 6
0.415 9

HTNet[55] 2024 光流+顶点帧 LOSO 3 － 0.576 7 0.541 5
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表 3    微表情识别算法性能 (续) 

数据集 方法 年份 模型输入 评估协议 类别数
实验指标

ACC UF1 UAR

SAMM

Liu等人[96] 2019 光流+顶点帧 LOSO 3 － 0.775 4 0.715 2

AU-GACN[63] 2020 序列 LOSO 3
5

0.702 0
0.523 0

0.433 0
0.357 0

－
－

Graph-TCN[40] 2020 顶点帧 LOSO 4
5

0.805 0
0.750 0

0.765 7
0.698 5

－
－

EIDNET[99] 2020 序列 LOSO 3 － 0.825 0 0.819 0

AU-GCN[65] 2021 起始帧+顶点帧+AU LOSO
3
4
5

－
0.823 9
0.742 6

0.775 1
0.773 5
0.704 5

0.789 0
－
－

Xia等人[100] 2021 序列 LOSO 3 － 0.896 0 0.884 0

MMNet[54] 2022 起始帧-顶点帧 LOSO 3
5

0.902 2
0.801 4

0.839 1
0.729 1

－
－

MER-Supcon[68] 2022 起始帧+顶点帧+结束帧 LOSO 3
5

0.812 0
0.676 5

0.712 5
0.625 1

－
－

MobileViT[94] 2022 序列 LOSO 3 － 0.678 1 0.742 8
CMNet[71] 2023 序列 LOSO 5 0.786 8 0.771 9 －

μ-BERT[82] 2023 起始帧+顶点帧 LOSO 5 － 0.838 6 0.847 5
FRL-DGT[84] 2023 光流+AU LOSO 3 － 0.772 0 0.758 0
PLMaM-Net[98] 2024 序列 LOSO 5 0.764 7 0.696 1 －

HTNet[55] 2024 光流+顶点帧 LOSO 3 － 0.813 1 0.812 4
MFDAN[56] 2024 光流+顶点帧 LOSO 3 － 0.787 1 0.819 6

SPCL-MER[69] 2024 光流 LOSO 3 0.857 1 0.764 2 0.779 4
OFVIG-Net[57] 2025 光流 LOSO 3 － 0.606 6 0.578 7

MPFNet[72] 2025 起始帧+顶点帧 LOSO 3
5

－
0.704 0

0.791 0
0.695 0

0.826 0
－

SODA4MER[85] 2025 序列 LOSO 5 0.803 0 0.789 3 －
 

从表 3中可以观察到, 受到MEGC 2019的影响, 目前微表情识别领域研究主要采用的数据集为 SMIC、CASME II
和 SAMM, 少数工作会采用 CAS(ME)3 数据集进行验证, 其中仅有 Lite-Point-GCN [58]利用到了 CAS(ME)3

提供的深度图像信息, 而 μ-BERT[82]则仅是利用 CAS(ME)3 中大量无标签的长视频数据辅助进行自监督学习, 未用

到多模态数据, 4DME和 CAS(ME)3 等数据集中的多模态数据目前还未被充分利用, 究其原因, 我们认为目前即便

是在性能表现最好的 CASME II数据集上的三分类任务, 指标也仅达到 0.95左右, 更具挑战性的多模态数据仍未

成为大多数研究者的第 1选择; 目前的微表情识别工作基本都采用 LOSO作为评估协议, 并且大多数工作在三分

类任务上验证性能. 值得注意的是, 微表情识别在 SMIC、CASME II和 SAMM这 3个数据集上的三分类任务指

标提升空间已经有限, 各项指标基本都达到 0.85左右及以上, 后续的工作应该专注于更细致的类别划分以及更具

挑战难度的数据集 (多模态数据、真实场景数据); 从表 3还可以看出, 目前大多数模型输入依赖于光流和顶点帧,
在实际场景应用时会极大的限制微表情识别方法的泛用性, 在未来的研究中可以对不依赖于光流、顶点帧及复杂

预处理过程的微表情识别方法进行深入研究, 以开发更具泛用性及实际应用价值的微表情识别算法.

 5.2   微表情检测

我们将前文所述的代表性微表情检测算法汇总在表 4中, 由于微表情顶点检测相关工作数量过少, 并且评价

方法各有差异, 因此仅汇总了区间检测和宏表情+微表情检测相关算法性能, 其中宏表情+微表情检测的指标结果

是宏表情和微表情检测的联合指标.
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表 4　微表情检测算法性能
 

数据集 方法 年份 检测目标
实验指标

F1 Precision Recall

CAS(ME)2

LBCNN[126] 2020 宏+微表情 0.059 5 0.038 6 0.130 1
MESNet[114] 2021 微表情 0.026 0 0.013 0 0.180 0
LSSNet[127] 2021 宏+微表情 0.085 0 － －

Yang等人[129] 2021 宏+微表情 0.033 9 － －

ABPN[131] 2022 宏+微表情 0.159 0 － －

Guo等人[115] 2023 微表情 0.137 3 － －

WCMN[116] 2024 微表情 0.183 1 － －

CAS(ME)3
ABPN[131] 2022 宏+微表情 0.352 9 － －

Xu等人[132] 2023 宏+微表情 0.210 0 0.270 0 0.170 0
Zhang等人[136] 2024 宏+微表情 0.250 0 0.340 0 0.200 0

SAMM LONG

Verburg等人[108] 2019 微表情 0.082 1 0.045 0 0.465 4
LBCNN[126] 2020 宏+微表情 0.081 3 0.068 1 0.101 0
MESNet[114] 2021 微表情 0.049 0 0.028 0 0.230 0
LSSNet[127] 2021 宏+微表情 0.218 0 － －

Yang等人[129] 2021 宏+微表情 0.115 5 － －

ABPN[131] 2022 宏+微表情 0.168 9 － －

Guo等人[115] 2023 微表情 0.277 0 － －

Xu等人[132] 2023 宏+微表情 0.220 0 0.280 0 0.190 0
WCMN[116] 2024 微表情 0.233 0 － －

Zhang等人[136] 2024 宏+微表情 0.350 0 0.380 0 0.330 0
 

宏表情+微表情检测常用 CAS(ME)2、SAMM LONG等包含大量已标注长视频片段的数据集进行训练, 但测

试数据集的选取通常依据当年的 MEGC 挑战赛标准, 例如 MEGC2022 采用了包含 SAMM 和 CAS(ME)3 的各 5
段视频数据, MEGC2023则采用了 SAMM数据集中的 10段长视频以及 CAS(ME)3 中裁剪出的 20个视频片段, 这
些测试数据在此前均未公开, 与前文中介绍的数据集不完全一致, 并且大多工作都会采用 F1指标进行算法评估;
此外表 4中还可以看出, 基于深度学习的微表情检测方法在指标上呈快速发展趋势, 但仍还有很大进步空间, 目前

最先进的算法性能在 F1指标上也仅能达到 0.35左右, 这距离需要提供高可信度微表情检测区间结果的真实场景

应用还有较大距离, 并且目前取得最佳性能的深度学习算法 [136]仍然采用了基于光流的手工特征方法对结果区间

进行联合修正, 并未全部依赖深度学习方法, 深度学习在微表情检测工作上的应用有待进一步开发.

 6   微表情分析未来研究展望

基于深度学习的微表情分析方法已经取得巨大突破, 但仍存在大量可探索的研究方向.

(1)大规模高质量数据集开发

深度学习的成功离不开大量高质数据的驱动, 尽管目前已有很多微表情数据集被开源用于研究, 但数据集规

模小、类别不均衡、标签主观等问题始终存在, 仅依靠目前的数据量很难学习到真正有意义的微表情特征, 模型

难以摆脱过拟合并拥有真正强大的泛化能力. 微表情数据集的建立从场景设计、采集和标注都需要专业的人员耗

费大量时间精力, 这极大地限制了微表情数据生态发展, 未来可以将自动化的微表情检测技术结合到微表情数据

采集以提高微表情数据集开发效率, 或是引入脑电、面周肌电等信号辅助定位微表情发生时刻, 目前绝大部分数

据集仍采用高压抑制的诱发范式进行采集, 个别数据集采集自真实场景但也面临数据质量低的问题, 开发可控环

境下的更高生态效度的微表情诱发范式也可以为推动微表情分析领域做出极大贡献. 微表情分析的最终目标是发
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掘出目标人物的潜在情感, 但这一目标的达成并不一定仅通过面部表情实现, 真实的场景中有很多带有情感线索

的信息, 例如微姿态、心率、体温等, 在实际应用中也有许多无感采集设备可以简单获取这些生理指标, 因此有必

要开发蕴含更多模态信息的微表情数据集. 此外, 目前的微表情数据集多采集于 20–30岁的年轻人, 并且大多为亚

洲人, 未来的微表情数据集应该在性别、人种、年龄等属性上更加多样性, 以防止数据偏差的影响.

(2)小样本学习方法

深度学习在数据密集型应用中取得了巨大成功, 但当数据集较小时, 其性能往往会受到限制, 微表情分析领域

就面临样本量小的困境. 微表情数据集的建立是一件耗时耗力的工作, 短期之内不能完全依赖于等待大规模高质

量的微表情数据集诞生, 小样本学习能够借助先验知识快速泛化至仅包含少量有监督信息样本的新任务, 在许多

领域取得了卓越进展 [138], 微表情分析可以借助小样本学习的思想和成功经验解决样本数量不足、标签不均衡等

问题, 另外需要着重设计让模型能够从少量样本中就学习到关注细微运动变化的能力.

(3)更泛用的微表情分析方法

由于微表情的细微、短暂等特性, 微表情分析极为依赖数据预处理, 合适的数据预处理方式对效果的影响有

时甚至超过了方法改进的效果, 且繁琐的预处理步骤只会降低实际应用的效率, 同时这也间接导致了方法开源难

度较大、实验复现困难, 极度不利于领域发展, 如何摆脱对数据预处理的依赖、提出对数据变化具有鲁棒性的方

法值得研究. 其中, 微表情识别还存在特殊帧的依赖, 大部分识别工作都依赖顶点帧的标注, 但据我们所知, 近几年

顶点检测的工作数量极少, 绝大部分微表情检测工作都专注于区间检测, 并且在实际应用时, 一个完整的微表情分

析过程需要先进性检测再进行识别, 这就同时受到了检测和识别算法性能的影响, 每多引入一个额外环节都会加

倍的影响整体系统性能, 因此不依赖于顶点帧的微表情识别方法值得深入研究.

(4)检测和识别统一方法研究

单独的研究检测或识别算法始终无法满足落地应用需求, 并且两个环节串行会导致性能损失成倍增加, 将检

测和识别统一在同一个模型框架下进行是一个可行的未来研究方向. 目标检测在给出目标框预测的同时进行识别

分类, 这种端到端的统一架构有着非常出色的落地应用能力, 这也是微表情分析有意义的未来研究方向之一. 需要

注意的是, 将识别和检测放在同一个框架下进行时需要设计的模型可以充分利用到检测和识别所需要的共性特

征, 而不是简单的检测和识别任务堆叠.

(5)更好的评估协议

为了充分利用现有样本, 微表情识别普遍采用 LOSO作为评估协议计算指标, 但我们注意到目前的工作通常

选用每个 LOSO轮中效果最好 epoch的指标作为结果, 但由于微表情识别领域过小的数据集规模, 有些 LOSO轮

中测试集可能仅包含一两个样本或者均为同一个类别, 这会导致较大的随机性, 例如有时网络初始化参数较为随

机时就能侥幸将所有样本分类正确, 这种随机性也导致了对开源工作复现难度加大. 随着数据集规模的扩大尤其

是数据集中每一个被试者都拥有更大的样本量及更均衡的样本类别时该问题自然消失, 但构建一个大规模的微表

情数据集困难重重, 若不依赖数据规模来改善该情况则需要制定更合理的评估协议. 新的评估方法应该尽量排除

这种随机性, 可以真正客观的比较方法优劣并且方便复现开源算法.

(6)合成微表情数据的潜在价值挖掘

由于微表情的一些固有特性, 相较于其他领域, 非真实的微表情数据更加难以被研究人员所接受, 目前仍没有

针对微表情的合成/生成/伪造数据集诞生, 少数工作采用微表情生成来扩展原有数据集 [63,139], 以提高微表情检测

和识别的表现. 但随着近年来生成技术不断发展, 以及一些其他领域在合成/生成/伪造数据上取得的成功 [140,141], 我

们认为这类数据在微表情分析中的潜在价值仍有待挖掘, 包括但不限于研究如何构建兼具真实性与多样性的微表

情生成框架以及如何合理的利用这类非真实数据辅助识别和检测任务.
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 7   总　结

面部表情作为一种基本的交流方式, 是情感表达与认知的重要途径, 而微表情更是反映了深层次的真实情感.
由于微表情细微、短暂等特性, 导致微表情分析困难重重, 基于深度学习的微表情分析技术在近 5年左右才开始

较为快速的发展并已经成为目前的研究主流, 本文全面总结并介绍目前开源可供研究的主流微表情数据集、数据

集制作方式以及常用的数据预处理方法; 分别详细总结了微表情识别和微表情检测这两个微表情分析重要研究分

支的基于深度学习的代表性工作, 讨论了其中一些工作的优势和局限, 并且还对这些方法的性能指标进行汇总; 最
后我们对微表情分析领域目前的发展现状进行总结并且对未来可能的研究方向进行展望, 期待能有更多研究人员

参与到微表情分析工作中, 希望本文能为微表情分析未来研究方向提供一定参考价值.
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