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摘要

跨数据库微表情识别旨在开发出具有强领域适
应能力的微表情识别方法，即具备识别在不同场景
下、由不同设备捕获的、不同被试的微表情的能力。
跨数据库微表情识别技术的发展面临着两个关键难
题：1)源域和目标域数据库间存在着严重的特征分
布差异；2)现有的微表情表征方法存在瓶颈，不能
很好地表征微表情这种局部的、轻微的面部表情。为
了解决这两个难题，本文提出了一种新的组稀疏迁
移回归方法，简称 TGSR。TGSR能够挑选出用于跨
数据库微表情识别的显著面部区域，通过特征层次
上的稀疏化操作，以便 1)优化源域与目标域数据库
间差异的衡量方法，达到更好地缓解源域与目标域
间差异的目的；2)突出已抽取特征中的有效部分，使
抽取的特征更有效、更具可解释性。我们在两个公
开数据库上，即 CASME II和 SMIC数据库上进行了
实验，来评估所提的 TGSR方法。实验结果表明，我
们提出的 TGSR 方法能够学习到可解释的、判别性
强的微表情特征，且其识别性能能够超过目前大部
分基于子空间学习和领域自适应技巧的跨数据库微
表情识别方法。

1.引言

微表情是一种运动幅度低、持续时间短的面部
表情，它能够反映被试者隐藏的真实情感 [2, 3]。微表
情在诸如刑侦 [4]、临床诊断 [5]、人机交互 [6, 7, 8, 9]

*本文为 ICPR’22[1]的中文翻译版。
†指通讯作者

等领域有着重要意义。

由于微表情巨大的潜在价值，在过去数十年中，
研究者们在自动微表情识别课题上做出了许多努力
[10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18]，推动了自动微表情
识别技术的发展。在传统的模式识别方法中，特征
抽取是自动微表情识别中最为重要的步骤。研究者
们聚焦于此，提出了如 LBP-TOP[19]、LBP-SIP[11]、
FDM[16]和 FHOFO在内诸多优秀的手工特征。这些
特征能够促使分类器更好地识别微表情类别。在深
度学习方法 [20, 21, 22, 23]中，微表情的特征提取与
分类是一个端到端的过程。它通过层次化的特征学
习方式，促使模型学到更有效的特征，提升模型整
体的识别性能。过去的研究推动自动微表情识别技
术取得了长足的发展。然而现在的方法多是基于单
个微表情数据库进行估计的，这使得现有的模型在
识别在不同场景下、由不同设备捕获的、不同被试
的微表情时，即识别来自不同领域的微表情时，可
能无法表现出令人满意的性能。

为了学习到鲁棒的微表情识别模型，近年来，研
究者们开始将研究兴趣转向领域自适应的微表情识
别方法上。由此也诞生了一个颇具挑战性的新课题，
即跨数据库微表情识别（CDMER）。跨数据库微表
情识别通过在一个微表情数据库（源数据库）上训
练模型，在另一个微表情数据库（目标数据库）上
测试该模型性能的方式，模拟现实生活中微表情识
别面临的领域变化问题，评估所学模型的领域适应
性能力。跨数据库微表情识别技术 [24, 25, 26]面临
着两个关键难题：1)源域数据库和目标域数据库间
存在着严重的特征分布差异，2)现有的微表情表征
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方法存在瓶颈，不能很好地表征微表情这种局部的、
轻微的面部表情。

人脸区域选择是一种被证实过的、有助于人脸
相关视觉任务的处理手段。受此启发，本文基于挑选
显著人脸局部区域的想法，通过特征层面的操作，以
求 1)优化源域与目标域数据库差异的衡量方法，从
而达到更好地缓解源域和目标域间差异的目的，2)

优化抽取的手工特征，促使微表情识别模型更加有
效、更具可解释性。本文中提出了一种新的组稀疏
迁移回归方法，即 TGSR，它通过引入一个在源域和
目标域之间共享的、可学习的二进制稀疏矩阵，来
实现跨数据库微表情识别任务中的显著面部区域选
择。具体而言，TGSR 包含三项：一个构建微表情
数据及其标签的回归项，一个使可学习回归矩阵稀
疏化的 Frobenius范数稀疏项，和一个衡量源域和目
标域数据库差异的联合特征分布项。我们希望通过
TGSR 模型中三项的联合优化，使 TGSR 模型学习
到更具判别力的跨数据库微表情识别模型。我们在
CASME II 数据库 [27] 和 SMIC 数据库 [28] 上进行
了实验。实验结果及可视化效果图表明，我们所提
的 TGSR能够有效地解决跨数据库微表情识别所面
临的两个关键技术难题，且其性能能够超过目前大
部分基于子空间学习和领域适应性技巧的跨数据库
微表情识别方法。

2.方法

2.1.微表情特征的生成

跨数据库微表情识别的第一步是抽取微表情的
特征。我们首先采用如图1所示的多尺度网格空间分
割方法 [29]，将裁剪好人脸的微表情序列划分为 K

个局部人脸序列，用于提取微表情特征。然后，我们抽
取每个局部人脸序列的 d维时空特征 xk，并将各个
局部序列的特征一一拼接、堆叠起来，构建微表情序
列的层级化特征表示 xν =

[
xT
1 , · · · ,xT

K

]T ∈ RKd。
我们假设源域和目标域数据库分别有 Ns 和 Nt 个
样本，那么我们可以用 Xs =

[
Xs

1
T, · · · ,Xs

K
T]T ∈

RKd×Ns 和Xt =
[
Xt

1
T
, · · · ,Xt

K
T
]T

∈ RKd×Nt 来分
别表示源域和目标域的特征矩阵。其中，Xs 和Xt

的每列都是类似 xν 的向量，它们分别表示来自源域
和目标域的样本特征；Xs

i ∈ Rd×Ns 和Xt
i ∈ Rd×Nt

分别表示来自源域和目标域第 i 个人脸局部序列的
特征矩阵。我们假设源域微表情样本共有 C 个类别，
那么我们可以用 Ls = [ls1, · · · , lsNs

] ∈ RC×Ns 表示源
域微表情数据库的标签矩阵。其中，标签矩阵 Ls的
第 j 列量 lsj = [lsj,1, · · · , lsj,C ]T 是一个独热编码的向
量，它表示来自源域第 j 个样本的标签。标签向量
lsj 只有第 c个元素的值为 1，其他元素值为 0，这表
示来自源域的第 j 个样本属于第 c类微表情。

···

图 1.基于多尺度网格空间分割的微表情特征提取方法

2.2.提出的方法

我们所提 TGSR方法的基本思路是通过构建一
个在源域和目标域间共享的、可学习的线性回归矩
阵C = [CT

1 , ...,C
T
K ]T ∈ RKd×C，来构建微表情特征

与标签之间的关联、源域与目标域数据库之间的关
联，以及挑选用于跨数据库微表情识别的显著人脸
区域，具体如式1所示，

min
Ci

∥∥∥∥∥Ls −
K∑
i=1

CT
i X

s
i

∥∥∥∥∥
2

F

+ ξf1(Ci) + λf2(Ci), (1)

其中，Ci ∈ RC×d 是一个领域无关的回归矩阵，它
用来构建源域微表情样本第 i 个人脸局部区域特征
与样本标签间的关系，f1(Ci)和 f2(Ci)是约束项，ξ
和 λ是约束项对应的超参，用来对两个约束项加权，
平衡其与回归项之间的关系。
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约束项 f1(Ci)是领域间差异消除项。它通过最
小化源域和目标域微表情特征分布差异估计量的方
式，来缩小和缓解这种差异。如式2所示的最大平均
差异 (MMD)可以用来表示 f1(Ci)所表征的差异，

MMD
(
Xs,Xt

)
=∥∥∥∥∥ 1

Ns

K∑
i=1

Φ (Xs
i )1s −

1

Nt

K∑
i=1

Φ
(
Xt

)
1t

∥∥∥∥∥
H

,
(2)

其中，Φ(·) 是用于将特征从原始空间映射到无穷维
空间的核化操作，1s ∈ RNs 和 1t ∈ RNt 分别是将源
域和目标域特征矩阵转换为标量值的全 1向量（向
量的每个元素都为 1）。然而，带有核化操作的式子
是不易求解的，所以我们将消除领域间差异的约束
项 f1(Ci)，进一步修改为式3，

f1 (Ci) =

∥∥∥∥∥ 1

Ns

K∑
i=1

CT
i X

s
i 1s −

1

Nt

K∑
i=1

CT
i X

t
i1t

∥∥∥∥∥
2

F

.

(3)

式3通过将源域和目标域之间的核化特征差异放松为
标签空间差异的方式，实现式2的求解。同时，通过
面部区域选择的方式来增强微表情的特征表示，优
化如式3所示的源域目标域间差异的衡量方式，从而
达到更好地缓解该差异的目的。如式4所示的约束项
f2(Ci) 是回归矩阵 C 的 Frobenius 范数稀疏项，它
用来改善所提取的微表情特征，使其更加有效、更
具可解释性，

f2 (Ci) = λ

K∑
i=1

∥Ci∥F . (4)

通过将式3和式4带入式1的方式，我们将目标函
数重写为式5，

min
Ci

∥∥∥∥∥Ls −
K∑
i=1

CT
i X

s
i

∥∥∥∥∥
2

F

+ λ
K∑
i=1

∥Ci∥F

+ ξ

∥∥∥∥∥ 1

Ns

K∑
i=1

CT
i X

s
i 1s −

1

Nt

K∑
i=1

CT
i X

t
i1t

∥∥∥∥∥
2

F

.

(5)

2.3.优化过程

我们可以使用交替方向法（ADM）[30]和非精
准增广拉格朗日乘子法（IALM）[31]来求解式5。我

们首先将式5重写为式6，

min
Ci

∥∥∥∥∥L̃−
K∑
i=1

CT
i X̃i

∥∥∥∥∥
2

F

+ λ
K∑
i=1

∥Ci∥F , (6)

其 中，L̃ = [Ls,0], 0 ∈ Rc×1, X̃i =[
Xs

i ,
√
ξ( 1

Ns
Xs

i 1s − 1
Nt

Xt
i1t)

]
。然后，我们引入一

个与变量 C = [CT
i , · · · ,CT

K ]T 相等的新变量 D =

[DT
1 , · · · ,DT

K ]T，将优化问题式6转化为如式7所示
受约束的优化形式，

min
C,D

∥∥∥∥L̃−
K∑
i=1

DT
i X̃i

∥∥∥∥2

F

+ λ
K∑
i=1

∥Ci∥F .

s. t.Di = Ci.

(7)

随后，我们可以写出式7对应的增广拉格朗日函数，
如式8所示，

Γ (Ci,Di,Pi, µ) =

∥∥∥∥∥L̃−
K∑
i=1

DT
i X̃i

∥∥∥∥∥
2

F

+ λ
K∑
i=1

∥Ci∥F

+
K∑
i=1

tr
[
PT

i (Ci −Di)
]
+

µ

2

K∑
i=1

∥Ci −Di∥2F .

(8)

其中，Pi ∈ Rd×C 表示第 i个人脸局部序列对应的拉
格朗日乘子矩阵，µ是需要设置的超参权重系数。
我们可以通过迭代更新 Ci 和Di 的方式，来求

得最小化式8时的回归矩阵 Ci的最优解 Ĉi。具体而
言，我们需要重复以下四个步骤：

1)固定 C, P , µ，更新D:

在本步骤中，与D 的子矩阵Di 相关的优化问
题可写为式9。它的闭式解如式12所示，

min
D

∥∥∥L̃−DTX̃
∥∥∥2

F
+ tr

[
PT (C −D)

]
+

µ

2
∥C −D∥2F ,

(9)

其中，PT = [PT
1 , · · · ,PT

K ], P ∈ RKd×C , Pj ∈ Rd×C。
2)固定D, P , µ更新 C:

在本步骤中，与 C 的子矩阵 Ci 相关的优化问
题可以写为式10，

min
Ci

λ
K∑
i=1

∥Ci∥F +
K∑
i=1

tr
[
PT

i (Ci −Di)
]

+
µ

2

K∑
i=1

∥Ci −Di∥2F .

(10)

3



我们可将式10转化为式11，并使用式13求解回归矩
阵 C 的最优解。

min
Ci

K∑
i=1

(
λ

µ
∥Ci∥F +

1

2

∥∥∥∥Ci − (Di −
Pi

µ
)

∥∥∥∥2

F

) (11)

3)更新 P 和 µ。

4)检查 ∥C −D∥∞ < ε是否收敛。

更多的优化细节如算法 1所示。

Algorithm 1 求解 TGSR 模型中回归矩阵 C 最优解
的算法
输入: 数据矩阵 L̃和 X̃ = [X̃T

1 , · · · , X̃T
K ]T,显著的

面部局部区域数 κ,数值型参数 ρ, µmax。

• 初始化回归矩阵 C = [CT
1 , · · · ,CT

K ]T

• 初始化朗格朗日乘子矩阵 P = [PT
1 , · · · ,PT

K ]T

和加权系数 µ.

重复步骤 1)到 4)直到收敛。

1: 固定 C,P , µ，更新D:

D =
(
µIKd + 2X̃X̃T

)−1 (
2X̃L̃T + P + µC

)
,

(12)

其中，IKd ∈ RKd×Kd是单位矩阵。
2: 固定D,P , µ，更新 C:

计算 di =

∥∥∥∥∥∥Di −
Pi

µ

∥∥∥∥∥∥
F

，对 di的值排序，使

得 di1 ≥ di2 ≥ · · · ≥ diK ,令 λ = µdiκ+1
,然后按

照下式更新 C

Ci =


di − λ

µ

di
(Di −

Pi

µ
), λ

µ
< di,

0, λ
µ
≥ di.

(13)

3: 更新 P 和 µ:

P = P + µ (D −C), µ = min (ρµ, µmax)

4: 检查收敛:

∥C −D∥∞ < ε

输出: 回归矩阵 C 的最优解 Ĉ.

2.4.在跨数据库表情中的应用

基于已标注的源域和未标注的目标域数据库，
我们可以通过上述优化方法，求解 TGSR方法中回
归矩阵 C 的最优解 Ĉ。然后，我们提取微表情样本
的特征 xte

i ∈ RKd，通过求解如式14的优化问题，来
预测该样本标签向量 lte。

min
lte

∥∥∥∥lte − K∑
i=1

ĈT
i x

te
i

∥∥∥∥2

F

,

s. t. lte ≥ 0.1Tlte = 1,

(14)

其中，Ĉi ∈ Rd×C 是连接第 i 个人脸局部及其
样本标签的回归矩阵 Ci 的最优解，且有 ĈT =[
ĈT

1 , · · · , ĈT
K

]
, ĈT ∈ RC×Kd, lte ∈ RC。随后，我们

可以用 ĉ = arg maxj

{
ltej

}
，来预测测试集样本的标

签，并将其标记为第 ĉ类微表情。

表 1. 经过挑选的 CASME II(Selected CASME II) 和 SMIC 数
据库的统计信息。

数据库
种类

正性 负性 惊讶

Selected CASME II 32 73 25

SMIC-HS 51 70 43

SMIC-VIS 23 28 20

SMIC-NIR 23 28 20

3.实验

3.1.实验设置

数据库. 我们在经过挑选的 CASME II 数据库 (Se-

lected CASME II) 和 SMIC 数据库上进行了实验。
CASME II 数据库 [27] 由来自 26 位被试的 255 个
微表情样本组成，包含了厌恶, 害怕, 开心, 其他, 沮
丧, 伤心, 和 惊讶共七类情感，我们挑选其中标签
样本为厌恶, 害怕, 开心，惊讶的样本作为 Selected

CASME II 数据集。SMIC 数据库 [28] 记录了来自
16 位被试 3 种模态的 306 个微表情样本。具体而
言，SMIC的 HS子集包含了 164个由 100帧/秒的高
速摄像头捕捉的微表情样本；VIS子集包含了 71个
由 25帧/秒的普通视觉相机捕捉的微表情样本；NIR
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表 2. 第一类跨数据库微表情识别实验，即基于 SMIC数据库中 HS、VIS、NIR任意两个子集的实验结果。微表情种类包括：负
性、正性和惊讶。每个实验中最好的实验结果加粗显示。我们用M-F1表示Macro F1-score指标，用 ACC表示 Accuracy指标。

方法
Exp.1(H→V) Exp.2(V→H) Exp.3(H→N) Exp.4(N→H) Exp.5(V→N) Exp.6(N→V)

M-F1 ACC M-F1 ACC M-F1 ACC M-F1 ACC M-F1 ACC M-F1 ACC

SVM[32] 0.8002 80.28 0.5421 54.27 0.5455 53.52 0.4878 54.88 0.6186 63.38 0.6078 63.38

IW-SVM[33] 0.8868 88.73 0.5852 58.54 0.7469 74.65 0.5427 54.27 0.6620 69.01 0.7228 73.24

TCA[34] 0.8269 83.10 0.5477 54.88 0.5828 59.15 0.5443 57.32 0.5810 61.97 0.6598 67.61

GFK[35] 0.8448 84.51 0.5957 59.15 0.6977 70.42 0.6197 62.80 0.7619 76.06 0.8142 81.69

SA[36] 0.8037 80.28 0.5955 59.15 0.7465 74.65 0.5644 56.10 0.7004 71.83 0.7394 74.65

STM[37] 0.8253 83.10 0.5059 51.22 0.6628 66.20 0.5351 56.10 0.6427 67.61 0.6922 70.42

TKL[38] 0.7742 77.46 0.5738 57.32 0.7051 70.42 0.6116 62.20 0.7558 76.06 0.7580 76.06

TSRG[39] 0.8869 88.73 0.5652 56.71 0.6484 64.79 0.5770 57.93 0.7056 70.42 0.8116 81.69

DRLS[40] 0.8604 85.92 0.6120 60.98 0.6599 66.20 0.5599 55.49 0.6620 69.01 0.5771 61.97

我们的方法 0.9150 91.55 0.6226 62.20 0.5847 60.56 0.6272 61.59 0.6984 70.42 0.8403 84.51

表 3. 第二类跨数据库微表情识别实验，即基于 Selected CASME II数据库和 SMIC数据库某一个子集的实验结果。微表情种类
包括：负性、正性和惊讶。每个实验中最好的实验结果加粗显示。我们用M-F1表示Macro F1-score指标，用 ACC表示 Accuracy

指标。

方法
Exp.7(C→H) Exp.8(H→C) Exp.9(C→V) Exp.10(V→C) Exp.11(C→N) Exp.12(N→C)

M-F1 ACC M-F1 ACC M-F1 ACC M-F1 ACC M-F1 ACC M-F1 ACC

SVM[32] 0.3697 45.12 0.3245 48.46 0.4701 50.70 0.5367 53.08 0.5295 52.11 0.2368 23.85

IW-SVM[33] 0.3541 41.46 0.5829 62.31 0.5778 59.15 0.5537 54.62 0.5117 50.70 0.3456 36.15

TCA[34] 0.4637 46.34 0.4870 53.08 0.6834 69.01 0.5789 59.23 0.4992 50.70 0.3937 42.31

GFK[35] 0.4126 46.95 0.4776 50.77 0.6361 66.20 0.6056 61.50 0.5180 53.52 0.4469 46.92

SA[36] 0.4302 47.56 0.5447 62.31 0.5939 59.15 0.5243 51.54 0.4738 47.89 0.3592 36.92

STM[37] 0.3640 43.90 0.6115 63.85 0.4051 52.11 0.2715 30.00 0.3523 42.25 0.3850 41.54

TKL[38] 0.4582 46.95 0.4661 54.62 0.6042 60.56 0.5378 53.08 0.5392 54.93 0.4248 43.85

TSRG[39] 0.5042 51.83 0.5171 60.77 0.5935 59.15 0.6208 63.08 0.5624 56.34 0.4105 46.15

DRLS[40] 0.4924 53.05 0.5267 59.23 0.5757 57.75 0.5942 60.00 0.4885 49.83 0.3838 42.37

我们的方法 0.5001 51.83 0.5061 56.92 0.5906 59.15 0.6403 63.85 0.5697 57.75 0.4474 48.46

子集捕捉了 71 个由近红外摄像头捕捉的微表情样
本。为了使经过挑选的 CASME II 数据库 (Selected

CASME II) 和 SMIC 数据库的标签类别相同，我们
对经过挑选的 CASME II 数据库 (Selected CASME

II)的标签进行了转化：将开心的标签重新标注为正
性，将厌恶和沮丧标签重新标注为负性，保持惊讶
标签为惊讶。表1总结了经过挑选的 CASME II数据
库 (Selected CASME II)和 SMIC数据库的基本信息。

协议. 我们用 S→T表示在源数据库 (S)训练，在目
标数据库 (T) 测试的跨数据库微表情识别任务。与

[29] 相同，我们设置了两类无监督的跨数据库微表
情识别实验：第一类（TYPE-I）是在 SMIC数据库的
两个子集上进行的，第二类（TYPE-II）是在挑选的
CASME II 数据集 (Selected CASME II) 和 SMIC 数
据库的某一个子集上进行的。为方便表达，我们将
SMIC-HS、SMIC-VIS、SMIC-NIR和 Selected CASME

II分别简写做 H、V、N和 C。那么具体而言，第一
类（TYPE-I）跨数据库微表情识别实验包含了 H→V,

V→H, H→N, N→H, V→N, N→V，一共 6 个任务；
第二类（TYPE-II）跨数据库微表情识别实验包含了
C→H, H→C, C→V, V→C, C→N, N→C，一共 6个任
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务。

评价指标. 我们使用 macro F1-score (M-F1) 和 Ac-

curacy (ACC)来评估我们所提的 TGSR方法。M-F1

由 M − F1 = 1
C

C∑
c=1

2pcrc
pc+rc

计算而得, 其中，pc 和 rc

分别代表第 c 类微表情的识别精度 (precision) 和召
回率 (recall)，C 是微表情的类别数。由于跨数据库
微表情识别任务中的样本不平衡问题较为广泛，所
以使用M-F1作为评价指标是合适的。

实施细节. 在实验中，我们使用微表情图片序列第
一帧的人脸关键点信息来构建人脸边界框，并利用
该边界框裁剪出序列中的各帧人脸。然后，在时序
上，我们使用时间插值模型 (TIM)[41, 42]将微表情
序列转换为固定的 16帧，在空间上，我们将图片的
大小调整 (resize)为 112×112平方像素。我们采用基
于网格的多尺度空间划分方案，将整个人脸划分为
1× 1, 2× 2, 4× 4, 8× 8四种尺度共计 85个人脸局部
序列，抽取并将每个人脸局部序列的 LBP-TOP特征
[19]拼接起来，作为微表情样本的特征表示。其中，
LBP-TOP特征的相邻半径取 R = 3，相邻点个数取
P = 8。在求解我们所提 TGSR方法的过程中，涉及
到两个超参的设置，即挑选的人脸局部区域数 κ和
MMD项的加权系数 ξ。这里，挑选的人脸局部区域
块数 κ是一个整数，而 MMD项的加权系数 ξ 是一
个连续的数。与工作 [29, 39]相似，我们使用网格搜
索的方法来搜索模型取得最好 M-F1性能时的超参，
并同时报告对应超参下模型的 ACC指标。具体而言，
我们在预设的超参空间 [1:1:85] 中搜索超参 κ 的最
优值，在预设的超参空间 [0.001:0.0001:0.01:0.002:0.1

0.1:0.02:1:0.2:10 10:2:100 100:20:1000]中搜索超参 ξ

的最优值。

3.2.结果和分析

表2和表3分别展示了第一类 (TYPE-I) 和第二
类 (TYPE-II) 跨数据库微表情识别实验的结果。我
们计算并列出两类实验六个任务平均的 M-F1 和
ACC 性能。在第一类实验中（Exp.1 至 Exp.6），
SVM[32]、IW-SVM[33]、TCA[34]、GFK[35]、SA[36]、

STM[37]、TKL[38]、TSRG[39]、DRLS[40]，在 M-

F1 指标上分别提升到了 0.6003, 0.6911, 0.6238,

0.7223, 0.6917, 0.6440, 0.6964, 0.6991, 0.6552，在
ACC 指标上分别提升到了 61.62%, 69.74%, 64.01%,

72.44%, 69.44%, 65.78%, 69.92%, 70.05%, 66.60%。
在第二类实验中（Exp.7 至 Exp.12）, SVM[32]、
IW-SVM[33]、TCA[34]、GFK[35]、SA[36]、STM[37]、
TKL[38]、TSRG[39]、DRLS[40]，在M-F1指标上分
别提升到了 0.4112, 0.4876, 0.5177, 0.5161, 0.4877,

0.3982, 0.5051, 0.5348, 0.5102，在 ACC 指标上分别
提升到了 45.55%, 50.73%, 53.45%, 54.31%, 50.90%,

45.61%, 52.33%, 56.22%, 53.71%。我们将表2和表3中
各实验任务最好的结果加粗显示。从中我们可以看
出，我们所提的 TGSR 方法能够在 12 个中的 7 个
任务中，即超过一半的跨数据库微表情识别任务中，
取得当前最好的结果。在第一类（TYPE-I）跨数据
库微表情识别任务中，从 Exp.1 到 Exp.6，我们所
提的 TGSR 方法分别在超参 (κ,ξ) 取 (85, 0.0022),

(46, 0.0036), (14, 4000), (85, 0.0044), (12, 44), (12,

280) 处，取得最好的 M-F1 性能指标。在第二类
（TYPE-II）跨数据库微表情识别任务中，从 Exp.7

到 Exp.12，我们所提的 TGSR方法分别在超参 (κ,ξ)

取 (62,0.0012), (28,0.0980), (85,0.0030), (85,0.0280),

(85,0.0016), (75,0.0220) 处，取得最好的 M-F1 性能
指标。

我们还可以从表2和表3中发现三个明显的特点。
首先，除 SVM 外的所有方法都使用了领域自适应
技巧，它们在所有任务的 M-F1和 ACC指标上，都
稳定地表现出优于 SVM的性能。以 IW-SVM为例，
它通过学习一组领域自适应加权系数，有效改进了
SVM 的性能，在第一类实验的 M-F1 和 ACC 指标
上分别提高了 0.0908 和 8.12%，在第二类实验的
M-F1 和 ACC 指标上分别提高了 0.0764 和 5.18%。
因此我们推断，领域自适应技巧能够有效地提高
跨数据库微表情识别模型的性能。其次，第一类实
验（TYPE-I）的结果明显优于第二类实验（TYPE-

II）。我们认为，这是由两类实验的设置本身造成
的。第一类跨数据库微表情识别任务是从 SMIC 数
据库中选择两种不同成像模态的样本分别作为源
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SMIC-HS CASME II

源域 目标域

SMIC-NIR SMIC-VIS

源域 目标域

SMIC-VIS SMIC-NIR

源域 目标域

图 2. 所提的 TGSR方法在三个跨数据库微表情识别任务中所挑选出的显著面部区域。该高亮区域对应的回归矩阵 Ĉi为全 1矩
阵，非高亮区域对应的回归矩阵 Ĉi 为全 0矩阵。

(a)

(b)

图 3. 模型在不同超参数 κ，即不同的人脸局部区域选择块
数，下的性能曲线图。(a)展示的是 Exp.8(H→C)的实验结果，
(b)展示的是 Exp.4(H→N)的实验结果。

(a)

(b)

图 4. 模型在不同超参数 ξ，即不同的MMD项加权系数，下
的性能曲线图。(a)展示的是 Exp.1(H→V)的实验结果, (b)展
示的是 Exp.12(N→C)的实验结果。

域和目标域数据库；第二类跨数据库微表情识别任
务是将挑选的 CASME II 数据库（Selected CASME

II）和 SMIC 数据库中的某一子集分别作为源域和
目标域数据库。这样的实验设置中，第一类实验
（TYPE-I）中源域和目标域的差异明显大于第二类
实验（TYPE-II）中源域和目标域之间的差异。第三，
我们发现模型在交换源域和目标域数据库的实验上
存在着一定的性能差异：各方法在 Exp.1(H→V) 上
的实验结果普遍优于 Exp.2(V→H)上的实验结果；在
Exp.3(H→N) 上的实验结果普遍优于 Exp.4(N→H)

上的实验结果；在 Exp.11(C→N)上的实验结果普遍
优于 Exp.12(N→C)上的实验结果。Exp.1(H→V)使用
高速摄像头捕获的微表情样本作为源域数据库，使
用普通视觉相机捕获的微表情样本作为目标域数据
库；Exp.2(V→H)与 Exp.1(H→V)相反。Exp.3(H→N)

使用高速摄像头捕获的微表情样本作为源域数据库，
使用不带颜色信息的近红外摄像头捕获的微表情样
本作为目标域数据库；Exp.4(N→H)与 Exp.3(H→N)

相反。Exp.11(C→N) 使用的是带有颜色信息的 Se-

lected CASME II数据库作为源域数据库，使用不带
颜色信息的 SMIC数据库 NIR子集作为目标域数据
库；Exp.12(N→C)与 Exp.11(C→N)相反。我们认为，
Exp.1(H→V)的结果优于 Exp.2(V→H)、Exp.3(H→N)

的结果优于 Exp.4(N→H) 的原因是高帧率的设备能
够更加有效地捕捉到巧妙的面部肌肉运动变化；而
Exp.11(C→N) 的结果优于 Exp.12(N→C) 的原因是
因为 Selected CASME II 数据库保留了对于情感理
解重要的颜色信息 [43]。另外，虽然 Exp.3(N→H)-

Exp.4(N→H)组合和 Exp.11(C→N)-Exp.12(N→C)组
合的源域和目标域数据库同样存在颜色差异，但
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模型在 Exp.11(C→N) 与 Exp.12(N→C) 之间的性能
差是明显大于 Exp.3(N→H) 和 Exp.4(N→H) 之间
的性能差的。我们猜测，这是因为 Exp.11(C→N)-

Exp.12(N→C) 组合较之 Exp.3(N→H)-Exp.4(N→H)

组合，除了颜色信息外，还包含其他的领域差异信
息。

3.3.超参讨论和可视化

在求解文章所提 TGSR模型优化矩阵 C 的过程
中，涉及两个超参的设置，即挑选的显著人脸局部
区域块数 κ和MMD项的加权系数 ξ。显而易见，这
两个超参的设置会影响模型性能的发挥。因此，我
们做了两个实验来调研所提的 TGSR模型对于超参
κ 和 ξ 的敏感性，观察模型是否会在较大的超参范
围内表现出稳定的性能。

在第一个实验中，我们将超参 ξ 固定，让挑选
的人脸局部区域块数 κ在 1到 85的范围内变化，记
录下模型在不同超参下对应的 M-F1 和 ACC 性能
指标，用来探索模型对于超参 κ的敏感性。我们选
择选 Exp.4(H→N)和 Exp.8(H→C)，分别作为第一类
（TYPE-I）和第二类（TYPE-II）跨数据库微表情识别
实验的典型任务，来探讨模型对于超参 κ的敏感性，
其 M-F1 和 ACC 的性能曲线如图3所示。我们可以
清楚地看到，模型的性能先是随着 κ的上升而上升，
在较低 κ值时便达到了性能的顶峰，然后随着 κ值
的上升反而呈现出下降的趋势。这表明，用于跨数
据库微表情识别的显著面部区域块数是稀少的，且
无用的噪声数据会淹没有效特征。在第二个实验中，
我们将超参 κ固定，让MMD项的加权系数在 10−3

到 103 范围内变化，记录下模型在不同超参下对应
的M-F1和ACC性能指标，用来探索模型对于超参 ξ

的敏感性。我们选择 Exp.1(H→V)和 Exp.12(N→C)，
分别作为第一类（TYPE-I）和第二类（TYPE-II）跨
数据库微表情识别实验的典型任务，来探讨模型关
于超参 ξ 的敏感性，其 M-F1和 ACC的性能曲线如
图4所示。从图4中我们可以看到，挑选合适的 ξ值有
助于模型表现出更好的性能，且 MMD项可以在较
大的 ξ范围内稳定有效地改善模型性能。为了验证我
们所提的 TGSR方法是否挑选到了合适、正确的人

脸局部区域，我们选择了 Exp.5(V→N), Exp.6(N→V)

和 Exp.8(H→C) 作为典型，将模型所挑选出用于跨
数据库微表情识别的显著人脸局部区域可视化，如
图2所示。通过图2分析，我们可以认为，我们所提的
TGSR方法可解释性强、性能优越。

4.总结

本文提出了一种新的组稀疏迁移回归方法，即
TGSR，来处理跨数据库微表情识别问题。TGSR通
过一个在源域和目标域数据库间共享的、可学习的
二进制回归矩阵来挑选用于跨数据库微表情识别的
显著人脸局部区域，通过特征层面的操作，以便 1)

在标签空间上优化源域和目标域数据库间差异的衡
量方法，从而更好地缓解源域和目标域间的差异，2)

突出已抽取特征中的有效部分，使抽取的特征更有
效、更具可解释性。实验和可视化结果表明，TGSR

能够学习到可解释的、判别力强的微表情识别特征，
且 TGSR模型的识别性能能够超过目前大部分的基
于子空间学习和领域自适应技巧的跨数据库微表情
识别方法。
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