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摘　要: 目前, 有多种谎言识别方法, 包括使用测谎仪测谎. 然而这些方法执行起来效果有限, 不仅需要与被测谎对

象产生接触, 而且要求相关人员具备专业知识, 不便于实行, 且效果有限. 心理学研究表明, 微表情是人脸上的一种

持续时间极其短暂的细微肌肉运动, 能反映人在做出此表情时的真实内心状态. 相关研究表明, 人脸上的微表情特

征可以作为谎言识别的线索. 本文研究基于微表情特征的谎言识别, 首先构建一个说谎时的微表情数据集, 命名为

MED. 其次, 设计一个基于多层自注意力机制的微表情特征学习模型MEDR, 根据学习到的说谎和未说谎时的微表

情特征进行谎言识别. 最后, 本文还在新构建的数据集上, 对本文设计的模型与一些现有模型进行实验对比, 实验结

果显示, 本模型在自制高质量数据集上取得 94.33%的准确率, 表明本模型在谎言识别方面具备出色的性能.
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Abstract: Currently, there are various methods for identifying lies, including the use of lie detectors. However, these
methods have limited effectiveness in execution, as they not only require contact with the subject being tested for lies but
also require relevant personnel to possess professional knowledge, making them inconvenient and less effective.
Psychological research shows that micro-expressions are subtle muscle movements on the face with an extremely short
duration, which can reflect a person’s true inner state when they occur. Related studies show that micro-expression
features can serve as clues for deception recognition. This study focuses on deception recognition based on micro-
expression features. Firstly, a dataset called MED, which contains micro-expression data when people are lying, is
constructed. Secondly, a micro-expression feature learning model named MEDR based on a multi-layer self-attention
mechanism is designed. It can recognize lies based on the learned micro-expression features in both lying and non-lying
situations. Finally, experimental comparisons between the proposed model and some existing models are conducted on the
newly constructed dataset. Experimental results show that the proposed model achieves an accuracy of 94.33% on the
self-made high-quality dataset, indicating its excellent performance in deception recognition.
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1   引言

1969年, 心理学研究专家 Ekman在研究谎言的过

程中发现了微表情[1]. 微表情指在一段相当短暂的时间

内 (一般在 0.04–0.2 s 之间) 出现在人脸上的细微的、

难以立即察觉到的表情变化. 这种表情变化是人在短

暂时间内情绪和内心状态的非自控且不易察觉的表达,
通常能够反映个体真实的情感和意图, 往往在人们试

图隐藏或控制情感的时候出现, 因此可以作为谎言识

别的有效行为线索[2]. 与微表情相对的是宏表情, 一般

会在面部持续大约 0.2–4 s, 面部肌肉运动比较明显, 并
且覆盖的脸部区域更大. 宏表情与微表情的对比如图 1
所示.
  

开心 厌恶 生气

(a) 微表情

开心 厌恶 生气

(b) 宏表情 
图 1    微表情与宏表情对比 (图片来自 CAS(ME)2 数据集)

 

Ekman等人[3]于 1974年提出了短暂表情识别测验

(brief affect recognition test, BART). 在后续的实验中他

们发现被试者的微表情识别能力与谎言识别能力成正

相关[4]. 近年来也有研究表明, 个体在说谎时往往会有

一个认知负荷的变化过程, 此时的眨眼行为相当于反

映认知负荷变化的指示器, 可以作为识别谎言的线索[5].
但是, 如果仅依靠人工手段来识别微表情, 是一件极为

耗时且准确率低的事情[6]. 因此, 使用计算机视觉的方

法进行识别成为一个不错的选择.
目前, 在谎言识别领域已有一些数据集可供研究,

例如 Real-life trial data、Bag-of-Lies等. 然而这些数据

集的样本均来自外国人种, 并且存在画面质量不佳、

样本数量极少等问题, 更为重要的是大部分数据集通

过公开渠道获取十分困难. 这些因素都给基于微表情

的谎言识别研究造成一定困扰.
基于以上研究观点, 为了填补该领域亚洲人脸构

成的数据集的空白、提供可用的高质量数据集, 也为

给谎言识别提供更多的可行方法, 本文首先构建了一

个基于亚洲人脸说谎时的人脸微表情数据集, 接着提

出了一种基于深度学习、借助微表情特征来识别谎言

的方法.
本文的主要贡献如下.
(1) 提出了本文的研究目标之一, 即构建一个专用

于识别谎言的亚洲人脸微表情数据集. 数据集命名为

MED, 其中包含 600个视频片段, 及对各个数据样本进

行标识的文件. 这为本文的研究, 更为日后相关领域研

究者们提供了一个质量相对较高的开源数据集.
(2) 提出了一个基于微表情特征进行谎言识别的

方法, 命名为MEDR, 并且引入了相关实验进行验证和

分析, 证明了本模型在谎言识别方面取得的卓越表现,
其效果超越了现有的基准模型. 

2   相关工作 

2.1   谎言识别

近年来, 非接触式的谎言识别成为一个重点研究

领域. 当前大部分谎言识别模型使用了多模态进行综

合分析. 例如, Pérez-Rosas等人[7]研究出一种使用语言

和非语言特征进行自动谎言识别的方法, 融合两种特

征分析实现了 82%的分类精度. 2018年, Wu等人[8]提

出了一种视频中的谎言检测方法 ,  该方法综合了视

觉、音频和文本、注释等不同模态来进行谎言识别,
实现了最高 0.922的 AUC (area under the curve), AUC
是评估分类模型性能的指标, 表示 ROC曲线下的面积,
值越接近 1表明模型性能越好. 然而, 此类方法仍有不

足之处, 例如, 使用的数据集质量不高、容易给模型引

入过多的噪声从而导致模型识别效果不佳, 并且多模

态方法需要音频和文字记录提供信息补充等. 在综合

了已有研究方法并研究了微表情用于谎言识别的相关

理论后, 本文研究一种基于微表情特征进行谎言识别

的方法, 并提出了一个全新的高质量数据集. 

2.2   对比学习

对比学习作为一种无监督学习方法, 近年来广泛

应用于图像分类等计算机视觉任务中. 其核心思想是

通过比较数据样本之间的相似性和差异性来学习数

据的特征表示. 在计算机视觉中, 常见的方案是对统
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一图像进行多次随机变换 (例如, 裁剪、反转、扭曲

和旋转等)来生成相似数据对[9]. 对比学习的核心是将

两个输入数据分别映射到两个嵌入向量, 让这两个嵌

入向量共享相同的模型参数, 通过计算这两个嵌入向

量的距离, 可以得到他们相似度的量化结果. 对比学

习的关键在于损失函数, 需要尽可能缩小相似输入之

间的距离, 拉远不相似输入的距离. 目前, 一个常用的

对比学习损失函数是 triplet loss[10], 通过构造一个锚样

本、一个正样本和一个负样本的三元组来训练对比

学习模型. 但 triplet loss的训练过程比较困难, 容易产

生过拟合现象和平凡解 (所有样本嵌入向量都趋向于

0)问题. 因此, 有研究人员提出了 InfoNCE方法[11], 该
方法使用自信息最大化 (InfoMax), 借鉴了噪声对比估

计并将对比学习转化为分类问题, 即给定一个锚样本

和多个负样本, 判断每个负样本是否与锚样本相似,
使用相似度来衡量锚样本与正负样本的差距, 并且采

用了更好的香农熵形式来计算相似度. 在本文的基于

微表情特征进行谎言识别的工作中, 使用了对比学习

进行模型训练. 

3   谎言微表情数据集的构建 

3.1   现有数据集对比

目前, 已经存在多个多模态数据集能够用于谎言

识别研究. 本节对现有数据集分别进行介绍并进行综

合对比. 

3.1.1    Real-life trial data数据集

该数据集发布于 2015年, 是从国外的公开庭审录

像收集而来的视频, 是采用语言及非语言的方式建立

起来的一个多模态数据集. 该数据集内包含的视频片

段分辨率大小并不统一, 包括 854×480、480×320等多

种格式. 该数据集易于获取, 可用于本次实验对比. 

3.1.2    Bag-of-Lies数据集

该数据集发布于 2019年, 是一个在真实场景中收

集的多模态数据集, 提供了音频、视频甚至脑电图等

在内的多种形式数据, 数据集提供了 325个数据, 真实

(163个)与谎言 (162个)数量大体相当. 目前通过公开

渠道难以获取该数据集, 故本文实验未使用该数据集. 

3.1.3    Box-of-Lies数据集

该数据集发布于 2019 年, 也是一个多模态的数

据集, 数据内容源自美国 NBC电视台节目《吉米今夜

秀》(The Tonight Show) 主持人与嘉宾在玩游戏时的

欺骗性对话, 双方在猜对方描述物体对象时是否有说

谎行为存在. 此数据集包含了面部以及语言行为, 并且

对多模态交流进行了相应注释. 该数据集通过公开渠

道尚难以获取, 故不参与此次试验对比. 

3.1.4    Multimodal数据集

该数据集发布于 2014 年, 同样是多模态数据集,
该数据集记录了在 3种互不相同的欺骗场景中被测人

员的生理、视觉、热反应的测量数据, 能够为研究人

员从新的视角进行谎言识别研究提供新的思路. 然而,
该数据集为非公开数据集, 故也无法参与本次实验. 

3.1.5    现有数据集对比总结

已知的各数据集对比如表 1所示.
  

表 1    谎言数据集对比
 

属性
Real-life trial

data
Bag-of-Lies Box-of-Lies Multimodal

受试者数 56 35 26 30
受试者组成 男35, 女21 男25, 女10 男6, 女20 男25, 女5
平均年龄 16–60 — — 22–38
样本数 121 325 1 049 150

样本组成
真话60
谎言61

真话163
谎言162

真话187
谎言862

真话74
谎言76

RGB图像 有 有 有 有

头部运动 有 有 有 —
音频 有 有 有 有

收集方法 真实场景 真实场景 真实场景 假设场景

发布年份 2015 2019 2019 2014
  

3.2   数据集制作 

3.2.1    视频数据制作

本文的视频数据主要来源于国内互联网上的知名

在线视频平台优酷, 通过在该平台付费获得视频观看

资质, 保证本数据集的数据来源遵守相关法律法规. 本
数据集的视频片段来源于国内一系列演出质量极高的

电视剧, 如电视剧《读心神探》, 剧中大量片段是警探

根据嫌疑人的微表情判断其是否说谎 ,  对人物微表

情、动作等的演绎十分到位, 非常逼真, 非常有利于将

这些片段作为实验数据.
本文首先对影视剧进行整体录制, 然后将人物作

真实陈述或者说谎的片段截取为数据样本, 并按照剧

情中人物是否说谎做标签归类. 对于视频片段的分类

标注, 本数据集样本由 3 个人分别进行标注, 并采取

Kappa一致性检验确保标注的准确性. 

3.2.2    Kappa一致性检验

本文对于数据集由不同标注者标注的结果, 采用
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Kappa 进行一致性校验. Kappa 一致性检验是指使用

Kappa 系数来检验两种分类结果是否一致, 该系数关

注的是两个观察者对同一事物的观测结果或者同一观

察者对同一事物的两次观测结果是否一致, 从而可以

展示出由于机遇造成的一致性与实际观测的一致性之

间的差别大小. Kappa 系数值越大, 说明两种分类结果

一致性越高[12,13]. 标注 Kappa的计算过程如式 (1)所示:

k =
po− pe

1− pe
(1)

po

pe

a0 a1

b0 b1

pe

其中,  是观察到的总体一致性比例, 即所有评估者一

致分类正确的比例,  是每一类正确分类的样本数之

和除以总样本数, 即总体分类精度. 对于本文的研究目

标, 共有两个类别, 分别是真话和谎言, 分别用 0 和 1
表示类别, 则两类的真实样本个数分别表示为 、 ,
预测出来的每 1 类样本个数分别是 、 , 样本总数

为 n, 则 的计算如式 (2)所示:

pe =
a0×a1+b0×b1

n×n
(2)

Label (i)

Label ( j) Label (k) ki j Label (i) Label ( j)

ki j ⩾ 0.4

Label (i) Label ( j)

之后, 对 3 组标注结果两两进行 Kappa 一致性校

验, 假设将参与标注工作的 3人的标注结果记为 ,
,   .   表示 和 进行

Kappa 一致性检验得到的 Kappa 值 .  当   时 ,
将 和 与其 Coefficient 值 (置信度值)进
行下一步计算, 如式 (3)所示:

Label′ = round
(∑n

k=1 Label (k)×Coefficient (k)
n

)
(3)

其中, n 表示经过 Kappa一致性检验筛选下的 Label 组
个数, k 表示筛选出来的 Label 组标号, 对向量中每个

元素进行四舍五入取整, 最后得到的 Label′也是一个软

标签, Label′向量元素的值也在 0和 1之间.
Label 为单选标签, 将 3 组 Label 中对应于每一个

视频样本的标注进行比较, 如果同一个样本对应的元

素值相同, 直接选取该元素为最终元素值, 如果 3组的

结果不一致, 则选择存在两个元素相同的值作为最终

元素值. 

3.2.3    自制数据集概况

本文将自制数据集命名 MED (micro-expressions
for deception detection). 数据集制作完成后, 本文使用

早前在 Real-life trial data 数据集上训练得到的效果最

佳的 GRU 模型在 MED 数据集上进行谎言识别实验,
实验结果显示在 Real-life trial data 数据集上训练得到

的 GRU 模型在 MED 数据集上表现不佳, 分类准确率

极低. 这也证实了构建本数据集的必要性——在欧美

等外国人种面部数据上进行训练的模型可能不适用于

MED这种由亚洲人面部数据构成的数据集, 本数据集

能够填补该领域空白.

MED 数据集中每个视频的时长为数秒到数十秒,

整个数据集共包含 600个视频, 合计总时长约为 170 min.

其中每个视频的内容为人物回答问题或者谈话时的片

段. MED的一些重要属性如表 2所示.
 
 

表 2    MED数据集属性
 

属性 数据

数据来源 我国表演质量极高的知名电视剧

受试者人数 (个) 男50, 女50
样本数 (个) 600

样本组成 (个) 真话300, 谎言300
分辨率 1920×1080

受试者人种 亚洲人 (中国人)
头部运动 有

构建年份 2023–2024
 

图 2 分别展示了 MED 数据集中说谎和讲真话的

两个不同场景视频中截取得到的连续视频帧. 通过对

比可以直观地看出, 试验对象在讲真话和说谎时的表

情有明显不同. 说谎者通常会有紧张或者不自然的感

觉, 眼神不自觉地躲闪等. 而讲真话者表情自然放松,

面部表情与本人的言辞一致, 特别是眼神稳定.
 
 

(a) 来源: Deception_96.mp4

(b) 来源: Truth_124.mp4 
图 2    MED数据集部分画面图像 
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4   基于微表情特征的谎言识别方法 

4.1   算法设计 

4.1.1    模型结构

本节提出的方法需要进行微表情特征的提取和学

习. 相关文献研究表明, 自注意力机制能够很好地学习

微表情特征[14,15]. 因此, 本节实验提出一个基于多层自

注意力模型MEDR进行基于微表情的谎言识别.
图 3展示了MEDR模型中的多层自注意力网络部

分的结构, 每 1层包括 Transformer以及块聚合. Trans-
former 对每 1 个图像块单独实现自注意机制. 在低层

级网络中, 将面部分为 16 个区域, 将细粒度特征进行

聚合, 将小的图像块聚合成为 4个更大的块, 从而减少

数据维度. 接着将数据传递到高层自注意力网络, 对低

层网络提取到的特征进行自注意, 捕捉粗粒度特征. 最
后, 经过高层 Transformer处理得到的特征图传递到最

大池化层和全连接层进行谎言分类.
 
 

5 6

7 8

9

细粒度特征

粗粒度特征

粗粒度特征

5 6 7

1 2 3 4

88

···

 
图 3    多层自注意力网络结构

 

综合相关研究, 本文提出的多层自注意力网络具

有如下优势: 对于局部特征提取, 低层网络将面部分为

16个区域, 每个区域专注于不同区域的面部特征, 使模

型能够捕捉到更加细腻的表情变化, 同时将区域进行

聚合, 可以减少数据的维度. 高层网络接收聚合后的特

征进行进一步的自注意, 能够在更高的层次上理解面

部表情的变化, 捕捉到更加复杂的模式. 相较于直接使

用一个深层 Transformer网络, 本文采用分层处理能够

减少模型复杂度, 从而降低发生过拟合的风险, 特别是

在训练样本有限的情况下. 同时, 两层 Transformer
结构的设计使模型能够根据不同数据和任务进行微调,
更容易适应多种多样的微表情特征. 这些优势印证了

本模型能够基于微表情特征进行微表情识别.
如图 3 所示, 每 1 层自注意力层将面部分为多个

区域, 第 1 层的网络将面部划分为 16 个区域, 以便于

提取细粒度的面部微表情特征. 使用卷积核操作来实

现这一划分, 每个卷积核大小为 12×12, 步长为 12.

ai i i ∈ (1,2, · · · ,16)

Wq、Wk、Wv ∈ R3×3

Qi Ki

Vi

如图 4展示了模型第 1层的局部特征学习网络结

构, 其中 表示第 个局部区域向量,  . 通
过 3 个可学习的矩阵 投影它的潜

在特征, 分别得到查询向量 、键向量 以及值向量

, 计算过程如式 (4)所示:

Qi = ai×Wq, Ki = ai×Wk, Vi = ai×Wv (4)
 
 

A

Wq

Wk

Wv

a1

a2

a16

16×3, AN

·
·
·

·
·
·

 
图 4    基于多层自注意力的微表情特征学习网络结构

 

A、Q、K、V ∈ R16×3 ai Qi Ki

Vi dk K

将每个区域的查询向量和键向量的转置相乘, 从
而得到区域间的相似度评分, 每个区域的值向量再通

过对应的归一化值进行加权. 接着, 使用残差连接得到

面部肌肉的局部节点表示, 计算过程如式 (5) 所示. 其
中 ,  矩阵 分别表示 、 、 、

按行合并,  表示矩阵 的行维度.

AN = A+Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (5)

局部区域特征学习网络如图 4所示. 第 1层 Trans-
former 处理上层聚合而来的 4 个区域, 在 4 个区域上

进行自注意, 将 4个区域的特征融合为一个整体特征.
由多层自注意力机制学习到的微表情特征代表了

人物在说话时的面部肌肉运动主要信息, 以编码向量

的形式传递到后续的全局分类模块, 该模块包含 2 个

全连接层和 1个 Softmax 层, 每个全连接层的作用是进

一步提取特征并进行降维, 最终通过 Softmax 层将前面

的输出再转化为分类概率以进行谎言分类. 

4.1.2    多正例对比学习

目前多数对比学习方法都采用 Siamese 框架[16]来

训练模型, 但该方法存在一些缺点: 1) 训练困难, 容易
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出现过拟合情况. 2) 计算量大, 导致训练时间更长.
3) 泛化能力较弱, 对于未知的样本对, 预测效果较差.

基于以上问题, 本文改进设计另一种形式的对比

学习——多正例对比学习. 与 Siamese 相比, 本文的多

正例对比学习有以下优点: 1) 可以使用多个正样本和

负样本, 从而更全面地捕捉样本之间的关系. 2) 可以学

习到更具鲁棒性和泛化性的特征表示. 通过尽可能缩

小相似输入之间的距离来优化模型. 3) 对抗性强. 训练

时将相似的样本尽量聚集到一起, 与不相似的样本分

开, 使得模型能够更好地对抗噪声影响. 4) 减少对数据

集的依赖. 对比学习能在较小的数据集上进行训练, 并
且不需要成对的样本, 使用场景更广泛.

si si ∈ Batch

R = {同类,不同类} ri, j ∈ R (si,ri, j, si)

ri, j

L

对比学习最重要的在于为每个样本构造正例, 在
基于微表情特征的谎言识别中, 每个视频的微表情帧

之间构成正例, 同类谎言识别类型的不同视频微表情

帧之间也构成正例. 在对比学习中, 输入为一个批次的

样本视频连续帧嵌入向量 Batch, 并且已知批次内正负

例关系, 设对于每个样本视频帧嵌入向量为 ,  ,
,  ,  表示这两帧中的

微表情特征代表的谎言识别类型具有 关系, 同分类

的不同视频的帧也能按照实际用此关系表示. 输出为

对比学习训练损失 .

g g+

对于多正例对比学习, 在同一批次内, 从说谎 (正
例) 的视频中随机选择几个关键帧, 形成正例对, 记为

和 , 每个正例中的两个帧来源的样本都是说谎样

本. 再从说谎 (正例) 视频和真话 (负例) 视频中随机选

择关键帧形成负例对. 本文的多正例对比学习示意图

如图 5所示. 损失函数如式 (6)所示:

L = −log
1
|S |

∑
k∈S

esim(gi,gk)/τ

∑
j∈N

esim(gi,g j)/τ
(6)

S

N

sim(gi,g j) gi g j τ

gk g j

其中,  为同一批次内样本 i 的正例集合, k 为 i 的一个

正例.  代表同一批次内样本 i 的负例集合, j 为 i 的一

个负例.  是 和 的余弦相似度,  为温度参

数. 对于每个样本 i, 设计的多正例对比学习通过同时

拉近  (i 的正例) 和尽量推开多个  (i 的负例) 来进

一步提高模型性能.

g+

Siamese 的训练需要显式地为每个正例对指定一

个负例, 相较而言, 本文设计的多正例对比学习对正

例个数没有要求, 能够充分参考更多正例 的信息, 从

而帮助模型更好找到每个同类微表情所具有的共同

特征.
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图 5    多正例对比学习示意图

  

4.2   实验与分析 

4.2.1    实验设置

本节实验主要使用 PyTorch深度学习框架, 优化器

策略是 AdamW, 初始学习率为 0.000 2, 采取多卡 DDP
的训练策略, 每张卡设定 BatchSize=64, 表 3说明了实

验的具体环境.
 
 

表 3    实验环境
 

环境 版本号

CPU Intel Xeon(R) Gold 6 133
GPU NVIDIA GeForce GTX4090 × 4
内存 128 GB

操作系统 Ubuntu 20.04.6 LTS
CUDA 12.1
Python 3.10
PyTorch 2.1

  

4.2.2    实验过程

本节所使用的MED数据集中, 数据样本均为 mp4
视频格式. 为减少视频画面中背景噪声等干扰, 以及对

数据集进行划分等操作, 需要先对数据进行预处理. 数
据预处理的过程如下.

首先, 逐个读取所有视频, 对视频的每 1帧进行处

理, 消除多余的冗余帧信息, 针对每个片段中的微表情

样本, 以峰值帧为中间帧, 向其前后两边展开, 选择合

理的帧图片来统一微表情的帧长. 根据文献[17]的研

究, 为降低计算成本, 在微表情样本中使用中间位置帧

代替峰值帧进行微表情识别是合理的选择, 因此, 在此

环节本文使用这一种方法来选择视频帧.
确定好帧图片后, 将每 1 帧的图像通过 OpenCV

Dlib 库中的 68 点检测算法[18]来检测确定图中最贴合
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人脸的矩形区域, 并进行裁剪, 使得图像中只包含人脸

(每一帧只有被测对象的脸会出现在图像中). 随后, 使
用平面线性插值方法将每个裁剪后的面部图像转换为

灰度和标准的 48×48像素格式.
处理完毕后, 将数据存储为 1个 numpy数组. 整个

数据集共有 600个视频 (300个谎言和 300个真话), 先
将这些数据按照 9:1 的比例划分成开发数据集和测试

数据集, 然后将开发数据集也按照 9:1的比例划分成训

练数据集和验证数据集.
通过以上步骤, 可以将视频片段转换为由时间堆

叠的人脸面部表情帧序列, 用相应的检测算法识别出

微表情的峰值帧及其邻近帧并保存, 用于后续的微表

情特征学习和谎言识别. 接下来, 将以 numpy数组格式

表示的面部图像读入内存, 然后使用面部微表情识别

模型学习每个图像并转换为一个编码向量, 交由后续

模块进行识别分类. 

4.2.3    实验评价指标

本文研究的问题是判别人物是否说谎, 属于二分

类问题. 因此, 本文采用最直观的混淆矩阵 (confusion
matrix) 来衡量分类模型的准确度 (在本研究的谎言识

别部分, 正例指的是说谎的情况, 负例指的是未说谎的

情况), 二分类的各个参数解释如下.
True positive (TP): 真正例, 实际为正例 (positive),

模型预测也为正例.
False positive (FP): 假正例, 实际为负例 (negative),

模型预测为正例.
False negative (FN): 假负例, 实际为正例 (positive),

模型预测为负例.
True negative (TN): 真负例, 实际为负例 (negative),

模型预测也为负例.
由上述参数可计算得到如下的各个评估指标.
准确率 (Accuracy), 预测正确的结果占总样本数的

比例:

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(7)

精确率 (Precision), 在所有被模型预测为正例的样

本中, 实际为正例的比例:

Precision =
T P

T P+FP
(8)

召回率 (Recall): 在所有实际为正例的样本中, 预
测为正例且实际是正例的样本所占比例:

Recall =
T P

T P+FN
(9)

F1-分数 (F1-Score), 综合了精确率和召回率的一

个评估指标:

F1-Score =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(10)

 

4.2.4    基本对比模型

GRU: GRU网络是 RNN的一种变体形式, 用于处

理和学习时间序列的数据. 本实验使用的是两层的单

向门控循环单元, 当通过一维卷积层和最大池化层以

后, 该网络可以用来探测时间序列数据中的模式. 根据

实验结果, 该模型在 Real-life trial data 数据集上实现

了 81.82%的准确率[19], 足以用作基准模型进行实验.
CNN: 专门用于处理图像数据, 通过卷积层提取局

部特征并进行特征学习. CNN 使用卷积运算和池化层

减少数据维度, 并通过全连接层进行分类或回归. 它在

图像识别、目标检测和其他视觉任务中表现出色, 是
计算机视觉领域的核心技术.

3D-CNN: 直接使用原始预处理后的面部图像堆叠

作为 Conv3D模型的输入, 通过 8层 Conv3D将输入传

递, 中间使用了最大池化层和 dropout, 然后通过 4 个

全连接的密集层, 最后使用 Sigmoid 激活函数输出真/
假的预测结果.

VGG16: 包含 16层权重层 (13层卷积层和 3层全

连接层). 它以小的 3×3卷积核和 2×2池化层构建深层

网络, 能够提取图像的高级特征. VGG16 在 ImageNet
等大规模图像分类任务中表现优异, 并且在计算机视

觉领域具有广泛的应用.
ResNet: 解决了深度网络训练中的梯度消失问题.

其核心思想是允许网络学习残差映射, 从而使得更深

的网络结构能够更有效地训练. ResNet 显著提高了网

络的性能和训练效率, 并在多个计算机视觉任务中取

得了突破性成果. 常见的有 ResNet18和 ResNet50. 

4.2.5    实验结果及分析

由于 Bag-of-Lies、Box-of-Lies 以及 Multimodal
数据集目前无法获取, 本节分别在此前已有的 Real-life
trial data数据集和自制的MED数据集进行实验对比.

(1) 在自制MED数据集中的实验结果

表 4 展示了在 MED 数据集上将不同模型用于谎

言识别的实验结果对比. 图 6 以混淆矩阵的形式展示

了本文的MEDR模型在自制数据集上的识别结果.
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本文在训练模型时, 通过使用较小的初始学习率

(1×10−4)和预热 100步后学习率线性衰减策略, 以及式 (6)
所示的对比学习损失函数来优化对模型的训练, 获得

如图 7所示的损失收敛曲线.
 
 

表 4    MED数据集实验结果
 

模型 Accuracy Precision Recall F1-Score
GRU 0.886 7 0.894 6 0.876 7 0.885 5
CNN 0.680 0 0.682 4 0.673 3 0.677 9

3D-CNN 0.666 7 0.667 8 0.663 3 0.665 6
VGG16 0.691 7 0.709 1 0.650 0 0.678 3
ResNet18 0.741 7 0.740 9 0.743 3 0.742 1
ResNet50 0.761 7 0.750 8 0.783 3 0.766 7

MEDR (Ours) 0.943 3 0.992 6 0.893 3 0.940 4
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图 6    MEDR模型在自制数据集实验结果
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图 7    MEDR模型在自制数据集损失收敛曲线
 

表 4 的实验结果表明, 本模型在谎言识别方面的

性能已经能够达到当前的 SOTA 水平. 从实验得出的

F1-Score 指标可以看出, 模型的精确率和召回率均较

高, 表明模型的误报和漏报情况较少. 同时, 从图 6 的

混淆矩阵可以看出, 本模型对于近 90% 的谎言能够成

功识别, 对于讲真话的情况, 仅有极少数被误判为谎言.
由此, 尽管本模型可能错过少部分谎言, 但将真话误判

为谎言的可能性微乎其微, 这也是本模型的一个亮点.

(2) 在 Real-life trial data数据集中的实验结果

表 5 展示了在 Real-life trial data 数据集上将不同

模型用于谎言识别的实验结果对比. 图 8 通过混淆矩

阵展示本文的MEDR模型在 Real-life trial data数据集

上的识别结果.
 
 

表 5    Real-life trial data数据集实验结果
 

模型 Accuracy Precision Recall F1-Score
GRU 0.818 2 0.914 9 0.704 9 0.796 3
CNN 0.694 2 0.722 2 0.639 3 0.678 3

3D-CNN 0.702 5 0.711 9 0.688 5 0.700 0
VGG16 0.686 0 0.694 9 0.672 1 0.683 3
ResNet18 0.611 6 0.612 9 0.623 0 0.617 9
ResNet50 0.644 6 0.655 7 0.645 2 0.650 4

MEDR (Ours) 0.859 5 0.923 1 0.786 9 0.849 6
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图 8    MEDR模型在 Real-life trial data数据集实验结果

 

从表 5可以看出, MEDR模型在 Real-life trial data

数据集上的各项指标仍优于 GRU模型.

(3) 实验评价

由以上实验结果可以看出, 在自制的MED数据集

上, 本文提出的 MEDR 模型实现了 94.33% 的准确率,

在国外现有的 Real-life trial data 数据集上, MEDR 模

型仍实现了 85.95% 的准确率, 比文献[19]中的 GRU

模型表现更好, 表明本模型在基于微表情识别方面具

有出色的性能. 

5   结论与展望

为提供一种较为简便的基于计算机视觉的谎言识

别方法, 本文首先构建了一个富含微表情细节的谎言

视频片段数据集, 并通过 Kappa 一致性检验保证样本

标注的可靠性. 接着提出了一种基于微表情特征的谎
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言识别方法, 该方法采取多层自注意力机制学习人脸

的微表情特征并基于此来进行谎言识别, 在模型训练

中采用了多正例对比学习方法. 通过实验, 证实了本文

设计的模型能够很好地捕捉到人脸的微表情信息, 并
基于这些信息进行谎言识别, 取得了十分卓越的效果.
最后, 由于本文提出的方法是基于视频帧图片得到的

整体面部微表情特征进行识别, 未来将考虑研究结合

画面的时序变化以及人讲话时的身体动作进行谎言识

别, 以更充分地利用视频片段的时间、空间序列特征.
同时, 未来还将进一步优化本文构建的数据集, 例如增

加样本数量、进行更多维度的标记等.
在实际应用中, 本模型能够服务于刑侦讯问、心

理健康等领域的谎言识别. 具体而言, 可以进行实时视

频流分析, 采用高帧率摄像头、高效的面部检测与关

键点识别技术等来捕捉面部的微表情变化, 同时也可

以考虑使用模型剪枝和量化技术对本模型进行轻量化

的优化, 这样使模型能够快速提取局部特征并进行实

时判断.
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