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基于特征融合的注意力双线性池细粒度表情识别
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摘要: 面部表情的细微差异可能传达出截然不同的情绪，使得表情识别成为一项颇具挑战的任务． 本文提出

一种基于特征融合的注意力双线性池模型 FFABP，用于捕获、融合二阶局部特征和一阶全局特征，实现细粒

度特征与粗粒度特征的融合． 该模型在双线性池模型的基础上引入注意力机制，利用双线性池模型的高维空

间表示捕获表情之间的细微局部差别，借助注意力机制突出特征图中重要空间位置的作用; 并使用自注意力

模型来学习不同区域特征之间的依赖关系，从而获得图像的全局几何特征． 实验表明，与现有的其它模型相

比，本文模型在数据集 FEＲ2013 和 CK + 上能够获得较好的性能表现和鲁棒性．
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面部表情是反映情绪信号和心理活动的重要

表现形式，由此衍生而来的面部表情识别技术在

智能导学、学习状态检测和情感分析［1］等方面有

着广泛的应用，是计算机视觉、情感计算等领域的

研究热点． 但近年来已有的研究集中在特定受控

环境下具有给定显著面部特征和预先标记的表情

分类场景，无法应对实际应用中复杂多变的表情

识别需求，而且表情识别往往需要检测人脸表情

细微的差异来揭示其内心活动．
一般来说，面部表情识别分为图像预处理、特

征提取和分类 3 个步骤，特征提取是表情识别中

的关键步骤，所提取特征的完整性和鲁棒性直接

影响分类识别的准确性． 传统机器学习的特征提

取方法主要包含几何特征提取和纹理特征提取．
几何特征提取的重点是在关键特征中定位关键点

并建立关键点之间的几何关系． Ghimire 等［2］提出

从点、线和三角形中提取几何特征，并使用 Ada-
Boost 算法选择最有区分度的几何特征． 纹理特征

提取基于空间邻域的灰度分布． Gabor 小波变换

和局部二进制模式( LBP) 是纹理特征提取的经典

方法，但是纹理特征提取主要用于局部区域，缺乏

全局信息容易导致难以获得纹理尺度间像素的遗

传或相关性．
近年来，卷积神经网络在特征提取方面显示

出显著优势，因为它可以保持几何位置的相对不

变性; 同时，随着网络深度的增加，该模型可以提

取图像的高级语义信息，有效缩小底层特征与高

级语义之间的差距． Li 等［3］提出了一种新的深度

保留卷积神经网络( DLP － CNN) ，其目的在于通

过保持局部封闭性，同时最大化类间散度来增强

深度特征的判别能力． Liu 等［4］尝试通过学习网

络选择对面部外观 /形状变化有影响的特征，同时

增强分类器以提高判别能力．
将传统机器学习特征提取方法与神经网络相

结合以融合不同维度的多个特征已成为热门话

题［5］． Fan 等［6］提出了一个框架，将使用卷积神经

网络学习到的判别特征与包含形状和外观特征的

手工特征相结合，以进一步提高识别的稳健性和

准确性． Li 等［7］将中央对称局部二进制模式( CS
－ LBP) 与深度置信网络( DBN) 融合，以利用局部

和全局特征提取功能．
然而，多特征融合往往会导致维数灾难． 目

前，研究人员较少关注浅层特征和深层特征的融

合，细微的、小分辨率的面部表情需要深层特征以
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增强识别能力． 基于上述认识，本文利用引入了注

意力机制的双线性池模型计算二阶局部统计信

息，用于捕获局部表情的细微特征; 并利用自注意

力模型捕获全局特征之间的相关性，将二阶局部

特征和一阶全局几何特征相结合，以提高细粒度

表情识别的识别率．

1 表情识别模型

面部表情识别是细粒度分类领域的一个分

支，因此可以从细粒度分类研究中得到启发，借助

细粒度图像的相关研究思路进行面部微表情识别

问题的研究． 考虑到特征空间的高阶统计量有助

于局部特征的捕获，可以用来捕捉人脸表情的细

微变化． 因此，在通过 CNN 提取特征之后，FFABP
尝试通过在每个位置使用外积操作，将来自不同

通道的元素相乘以捕获特征通道之间的成对相关

性． 然后，为了识别和建模特定位置的贡献的差异

性，使用注意力机制显式建模位置权重来自适应

地重新校准特定位置的特征响应，从而使网络能

够提高其对具有细微区分的区域特征的敏感性．
对于全局特征，由于卷积运算仅考虑了位置的局

部邻域，缺乏对任意区域特征之间相关性的捕获，

FFABP 采用自注意力模型在细粒度面部识别中

计算 局 部 面 部 区 域 的 长 期 依 赖 性 和 相 关 性．
FFABP 模型实现如图 1 所示．

FFABP 模型的数据处理流程如下: 首先，对

图像进行预处理，通过 crop10 方法扩展数据集，

并将其输入残差网络( Ｒesnet18) 以生成潜在空间

表示． 其次，将 Ｒesnet18 提取的特征，分别送入两

条支路: 上支路是借助双线性层对潜在空间的高

阶统计量建模，添加注意力机制来跟踪该信息，以

获取不同位置的重要性，并对加权后的特征按空

间维度进行求和池化操作，获得二阶局部特征; 下

支路借助自注意力机制，来捕获不同局部区域特

征之间的相关性，得到一阶全局特征． 再次，将这

两部分特征采用连接方式融合，经过 dropout 层以

消除减弱神经元节点间的联合适应性，增强模型

泛化性． 最后，送入全连接层，得到分类为某一种

表情的分类结果．

图 1 网络结构图

Fig． 1 Network pipeline structure

1． 1 注意力增强的双线性池模型

双线性池可以在变换不变性模式下对局部成

对特征交互进行建模，这已被证明是解决细粒度

识别任务的有力工具，它适用于对成对因素的影

响力建模，例如样式和纹理的影响或脸部上的姿

态和光流的影响． 双线性操作作为特征编码层，在

卷积层之后使用可提高多个视觉任务的性能．
双线性池模型由特征提取器组成，它在特征

空间的每个位置的不同通道上执行外积运算，并

将其合并以获取特征空间的描述符; 然而在双线

性池操作中忽略了特征图不同空间位置贡献的信

息量的差异． 为了缓解这一问题，FFABP 在双线

性池模型的基础上引入注意力机制，对双线性特

征对应特征图的各个空间位置进行加权，突出图

像中重要信息所在区域的作用． 注意力增强的双

线性池模型的完整流程如图 2 所示．
为了计算面部表情的双线性特征，将 Ｒes-

net18 最后一层的特征层作为双线性层的输入．
令#$Ｒh×w×m 表示特征图，其中 h，w，m 分别表示特

征通道的高度、宽度和数量． 描述向量 xi$Ｒ
m 表示

特征图空间位置 i 的特征向量，其中空间坐标索

引为［1，hw］． 描述矩阵 X $Ｒm×hw 可定义为

X = ［x1 x2 … xhw］．
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图 2 注意力增强的双线性池模型

Fig． 2 Attention enhanced bilinear pooling model

对 于 每 个 特 征 空 间 内 的 点，计 算 其 外 积

xixi
T，位置 i 的特征矩阵计算公式如下:

Zi = xixi
T ． ( 1)

双线性池模型通过特征通道之间的成对相关

性获取双线性池化操作，可以通过 Gram 矩阵 G $
Ｒm×m 来计算:

G = 1
hw∑

hw

i = 1
xixi

T = 1
hwXX

T ． ( 2)

G 是特征空间的整体表示，用来捕获特征激

活的二阶统计信息，该信息也与协方差矩阵密切

相关． 为了增强特征矩阵 G 的表示能力，FFABP
引入注意力机制来改进双线性池模型． 注意力机

制可以解释为一种将可用信用分配给输入信号中

最有用的部分的机制． 具体来说，就是通过学习的

方式来自动获取到每个空间位置的重要程度，然

后依照这个重要程度去提升有用的特征并抑制对

当前任务用处不大的特征． 直观上，某些特定位置

的特征( 如眼角和嘴角等) 表达了区分情感的极

其重要的信号，因此这些位置应比其它位置分配

更多权重． 总结来说，注意力机制是一种「特征重

标定」策略，显式地对位置重要性进行建模，并通

过网络学习以自动获取权重层． 注意力模型如图

3 所示．

图 3 注意力模型

Fig． 3 Attention model

首先将输入特征沿着空间维度进行特征压

缩，将特征压缩成一个一维描述符，表征在空间位

置上响应的分布． 计算公式如下:

Zc' = fglobal ( Z) = 1
m × m∑

m

i = 1
∑
m

j = 1
Zc ( i，j) ． ( 3)

为了计算各空间位置的重要程度，将一维特

征描述符 Z'送入第一个全连接层( FC) ，降维至

1 /16 以减少计算量; 之后是 ＲeLU 激活函数层; 再

通过第二个全连接层升回到原来的维度; 最后使

用 Sigmoid 函数获得每个空间位置的 0 ～ 1 之间归

一化的权重，用来代表该空间位置的重要程度． 借

助激励函数可以更好地拟合空间位置间复杂的相

关性，同时极大地减少参数量和计算量． 在激活函

数层前后设置两个 bottleneck 形式的全连接层以

实现参数化空间位置选择机制，可以有效限制模

型复杂性和增强泛化能力．
注意力模型获得的位置权重矢量表示为 ω =

［ω1 ω2 … ωhw］，ωi∈Ｒ，然后将Gram 矩阵 G
重写为

G' = 1
hw∑

hw

i = 1
ωi xixi

T ． ( 4)

为了寻求压缩计算开销的方法，本文通过均

方根运算对 G' 进行归一化，G' → 槡G' ．
最后，通过将 Gram 矩阵扩展为向量来获得

双线性特征:

s: = vecG' ∈ Ｒm2 ．
通过注意力机制的作用，可以让网络累积由

注意力模型执行的位置重新校准． 2． 4 节将通过

实验进一步证明注意力模型的作用．
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1． 2 自注意力模型

自注意力机制是注意力机制的进一步改进，

可以更好地平衡模型的长期相关性和统计效率，

该机制以所有位置的特征加权和来计算响应，捕

获局部区域变化之间的相关性，其中权重只以很

小的运算成本来计算． 自注意力模型与传统卷积

运算相比，减少了对外部信息的依赖，更擅长捕捉

数据或特征的内部相关性．
自注意力模型如图 4 所示，该模型将来自

Ｒesnet18 最后一层的特征图 X 作为输入． 首先展

开输入特征映射 X 为 X $Ｒm×hw，其中 h，w，m 分别

表示高度、宽度和通道数． 然后通过2个1 × 1卷积

对特征图进行转换，将特征图映射到两个嵌入空

间 f 和 g 中以提取两个全局注意掩码，其中 f( X)

= WfX 和 g( X) = WgX 是线性函数． 然后计算

f( X) 和 g( X) 的点积，并将其进一步送入 softmax
以提取相关性． 矩阵 α 的计算公式如下:

%j，i =
exp( f( Xi )

Tg( xj ) )

∑
hw

i = 1
exp( f( Xi )

Tg( xj ) )
， ( 5)

%j，i表示第 j个位置对第 i个位置的影响程度，

可以看作是第 j 个位置与第 i 个位置的相关程度．

图 4 自注意力模型

Fig． 4 Self － attention model

另对特征图进行 1 × 1 卷积操作，其中 h( X)

= WhX = ( h( x1 ) ，h( x2 ) ，…，h( xhw ) ) ，h( xi )

$Ｒm． 将此转换后的特征图与矩阵 α 相乘，可得注

意力层的输出为 v = ( v1，v2，…，vhw ) $Ｒm×hw，且

vi = ∑
hw

i = 1
%j，ih( Xi ) ． ( 6)

实验中的学习权重矩阵 Wf ∈ Ｒ珚m×m，Wg ∈
Ｒ珚m×m 和 Wh ∈ Ｒm×m 是通过 3 个 1 × 1 卷积学习得

到，并且为了在计算矩阵%的过程中减少计算量，

设置超参数珚m = m /8．
将自注意力层的输出乘上一个比例参数 μ，

然后加回到输入特征图 X 上，即

X' = μv + X． ( 7)

最后，将得到的自注意力特征图 X'$Ｒm×hw 作

为全局相关特征．

1． 3 线性分类器

本文采用全连接层作为分类器，分类结果由

下式决定:

y = ( vecW) T ( vec珘X) + b， ( 8)

式中: W 为全连接层权重，b 为偏置，珘X 为融合后

的特征． 为了减少计算开销，在全连接层之前设置

了 dropout 层( 见图 5) ． 它迫使神经网络单元与其

它随机选择的单元协同工作，从而缓解神经元节

点之间适应性的减弱．

2 实验结果分析

2． 1 数据集

本文实验样本包括两个部分: FEＲ2013 和 CK
+ 数据库． FEＲ2013 数据集是 2013 年 Kaggle 比

赛的数据，由 35887 张人脸表情图片组成，其中

28709 张训练图、3589 张公开测试图和 3589 张私

有测试图，每一张图都是像素为 48 × 48 的灰度

图． FEＲ2013 数据库中一共包含 7 种表情: 愤怒、
厌恶、恐惧、开心、难过、惊讶和中性，分别对应于

数字标签 0 ～ 6． FEＲ2013 数据集的图像分辨率

低，并且不同类别的表情之间的差异非常细微．
CK + 数据库发布于 2010 年，在 Cohn － Ka-
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nade Dataset 的基础上扩展而来． CK + 数据集包

含 123 个对象的 327 个被标记的表情图片序列，

共分为正常、生气、蔑视、厌恶、恐惧、开心和伤心

7 种表情． 对于每一个图片序列，只有最后一帧被

提供了表情标签，所以共有 327 个图像被标记． 该

数据库是在实验室条件下获取的，较为严谨可靠．
CK + 是人脸表情识别中比较标准的一个数据库．

图 5 Dropout 层

Fig． 5 Dropout layer

2． 2 实验设置

实验主要验证不同数据集上不同模型的细粒

度表情识别能力． FFABP 使用 Ｒesnet18 实现潜在

特征空间的生成，并使用 crop10 操作扩充输入数

据集，dropout 层 的 丢 弃 概 率 设 置 为 0. 6． 选 择

FEＲ2013 和 CK + 作为实验数据集． 其中，输入图

像的尺寸送入网络前被裁剪为 44 × 44．

2． 3 模型准确性

第一组试验主要验证在 FEＲ2013 数据集上

不同模型的网络规模和识别准确率． 表 1 给出了

FFABP 模型与对照方法的模型网络大小和识别

准确率对比． FEＲ2013 数据集上人为识别的准确

率为 65% ± 5%，从表 1 可以看出与绝大部分的

模型相比较人类具有更高的识别准确性，与其它

方法相比，FFABP 模型能在较小的网络尺寸上实

现更高的准确率．

表 1 FEＲ2013 数据集的网络大小和准确率
Tab．1 Network size and accuracy of the FEＲ2013 dataset

模型 网络大小 /Mb 准确率 /%

Tang 等［8］ 12． 0 71． 20

Zhang 等［9］ 21． 3 75． 10

Devries 等［10］ 12． 0 67． 21

Guo 等［11］ 2． 6 71． 33

FFABP 11． 2 73． 63

第二组试验主要验证在 CK + 数据集上不同

模型的识别准确率． 表 2 中给出了 CK + 数据集上

不同方法的识别精度，目前已有的模型都取得了

95%以上的准确率． 如表 2 所示，FFABP 模型与

其它模型相比，准确性有 2% － 5% 的提升，这说

明 FFABP 模型具有更强的表征学习能力，能有效

地提取表情面部图像的深层有效特征．

表 2 CK + 数据集的识别准确率
Tab． 2 Comparison of the recognition accuracy

of CK + dataset
模型 准确率 /%

Meng 等［12］ 95． 37
Liu 等［13］ 97． 10
Yang 等［14］ 97． 30
FFABP 99． 12

2． 4 注意力模型的有效性

注意力模型具有开箱即用的特点，可与不同

的模型协同工作． 为了验证注意力机制在面部表

情细粒度识别任务中的实际作用，本组实验尝试

将注意力模型与不同对照算法结合． 表 3 的实验

结果表明，双线性池模型本身 的 性 能 优 于 Ｒe-
sent18，引入注意力模型后，性能得到了进一步的

提升． 在 FEＲ2013 数据集上，注意力模型将准确

率提高了约 10%，在 CK + 数据集上也有 2%左右

的提升． 这证实了注意力模型的特征融合能力以

及对特征建模的有效性．
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表 3 FEＲ2013，CK + 的识别准确率对比

Tab． 3 Comparison of the recognition accuracy
of FEＲ2013 and CK +

模型 FEＲ2013 准确率 /% CK +准确率 /%
双线性池模型 61． 10 94． 24

注意力增强的双线性池模型 70． 97 96． 68
Ｒesnet18 58． 57 87． 17

Ｒesnet18 + 注意力模型 60． 20 90． 20

3 结语

考虑到细粒度图像的局部微小变化特征及不

同位置的相关性，引入双线性池并结合注意力机制

的思想，设计了特征融合的网络，使用自注意力机

制获取全局特征空间． 通过设计多组对照实验，在

FEＲ2013 和 CK + 数据集上验证了 FFABP 模型的

准确性和有效性． 结果表明，FFABP 模型能够捕获

具有区分能力的特征，显著提高了识别准确性．
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Fine-grained Expression Ｒecognition of
Attention Bilinear Pooling Based on Feature Fusion

LIU Liyuan，ZHANG Lifeng，LIU Chanjuan，JIA Shixiang

( School of Information and Electrical Engineering，Ludong University，Yantai 264039，China)

Abstract: The subtle differences in facial expressions can convey very different emotions，making facial recog-
nition a challenging task． In this paper，a feature fusion attention bilinear pooling model ( FFABP) has been
proposed to capture and fuse second-order local features and first-order global features，which realizes the com-
bining of the coarse-grained and fine-grained features． Attention is used by bilinear pooling model． The high-di-
mensional space representation of the bilinear pooling model is used to capture the subtle local differences be-
tween expressions，and the attention is used to highlight the role of important spatial positions in the feature
maps． Self-attention is used in FFABP to learn the relationship between different regional features，which can
obtain the global geometric features of images． Experiments show that the model can obtain competitive per-
formance and robustness on FEＲ2013 and CK + datasets compared with other existing models．
Keywords: feature fusion; attention; subtle facial expression recognition
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Elegant Anti － disturbance Control for Stochastic Systems with
Multiple Heterogeneous Disturbances Based on Fuzzy Logic Systems

YOU Lihong，WEI Xinjang

( School of Mathematics and Statistics Science，Ludong University，Yantai 264039，China)

Abstract: The problem of elegant anti － disturbance control for a class of stochastic systems with multiple het-
erogeneous disturbances was considered in this paper． The disturbances include white noise and non － harmon-
ic disturbances with unknown smooth nonlinear functions，which can be approximated by fuzzy logic systems．
Based on the approximation of the unknown nonlinear function，an adaptive disturbance observer was construc-
ted． Combining disturbance observer － based control with fuzzy control，an elegant anti － disturbance control
( EADC) scheme was proposed such that the composite system achieves asymptotically bounded in mean
square． Finally，the effectiveness of the proposed scheme was verified by simulation．
Keywords: adaptive disturbance observer; elegant anti － disturbance control; multiple heterogeneous disturb-
ances; fuzzy logic systems
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