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摘　 要：随着越来越多的用户通过社交媒体表达自己的情感，图像情感分析技术受到了研究人员的密

切关注。 但是由于情感的模糊性和主观性，相比较于其他计算机视觉任务，图像情感分析更具挑战

性。 该领域既有的工作仅研究了图像到情感之间的直接映射关系。 然而，心理学中有关情感感知的

理论揭示了人们感知情感的过程是分步式的。 因此，提出了一种新的图像情感分析框架，利用情感概

念作为中级语义来辅助建立图像和情感之间的关系。 将情感和概念的关系用知识图谱来描述并嵌入

到语义空间中，再将图像的视觉特征投影至该语义空间与情感进行对齐，从而学习图像和情感之间的

关系。 另一方面，提出了一种多层次深度度量学习方法，从标记层面以及示例层面同时对模型进行优

化。 在 ２ 个情感图像数据集上进行实验，结果表明提出的方法在情感图像检索以及分类任务上，相对

于现有方法表现良好。
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　 　 随着互联网技术的快速发展和应用，越来越多

的人在社交媒体上表达意见，分享情感和日常生活。
大量的文字、视觉内容在不同用户之间传播。 相比

于文字，视觉内容包含更多的抽象信息，针对图像的

分析引起了研究者的密切关注。 当下，图像情感分

析在舆情监控、意见挖掘［１］ 方面发挥了重要作用。
此外，该领域开发出的技术存在很多潜在的应用，比
如，推荐［２］、娱乐［３］、行为评估等。

图像情感分析的目的是预测图像的情感类别，
或获得与查询图像具有相同情感的图像。 与基于内

容的图像分析任务相比，情感的主观性与抽象性使

得图像特征和情感之间存在“语义鸿沟”。 早期，研
究者利用或设计不同的底层特征以学习它们与人类

情感之间的映射。 Ｏｌｋｉｅｗｉｃｚ 等［４］ 使用边缘、颜色、
纹理直方图等人工特征的组合进行情感图像检索。
Ｚｈａｎｇ 等［５］ 提取图像的颜色、形状、纹理特征，利用

多核学习进行情感图像分类与检索。 受到心理学及

艺术理论的启发，Ｚｈａｏ 等［６］ 基于艺术方面的理论，

提取图像平衡、梯度、运动等特征，并结合底层以及

高层特征，进行了图像到情感的多图学习。 随着卷

积神经网络在物体检测、图像分割、图像识别等领域

的成功应用，深度卷积神经网络也逐步被引入图像

情感分析领域［７⁃８］。 近年来，研究人员在卷积神经

网络的基础上，提出了各种基于情感的图像检索方

法。 Ｙａｎｇ 等［９］利用情感之间的层级关系，提出一种

具有层级结构的三元组损失函数，实现了情感图像

的检索与分类。 Ｙａｏ 等［１０］ 在 Ｙａｎｇ［９］ 提出的损失函

数的基础上，用自适应间隔代替三元组中的固定间

隔，增强了检索与分类性能。 Ｙａｏ 等［１１］ 利用情感层

级关系，设计了一种带有层级结构的 Ｎ⁃Ｐａｉｒ Ｌｏｓｓ 损

失函数，对情感图像进行检索和分类，并且在此基础

上提出一种自适应的难分负样本生成方法［１２］，进一

步提升了模型性能。
目前，图像情感分析领域的方法都是建立图像

特征和情感之间的直接映射关系。 然而，图像情感

分析包含了人们感知过程的主观性和抽象性，直接
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的映射关系往往难以准确建立。
除计算机视觉领域，图像对情感的影响也得到

了心理学家的关注。 心理学研究［１３］ 表明，人类感知

情感的过程分为 ３ 步：刺激（ｓｔｉｍｕｌｉ，Ｓ）、机理（ｏｒｇａｎ⁃
ｉｓｍ，Ｏ），反应（ｒｅｓｐｏｎｓｅ，Ｒ），即 Ｓ⁃Ｏ⁃Ｒ 模型。 然而现

有的图像情感分析方法可以看作是直接建立 Ｓ⁃Ｏ⁃Ｒ
中 Ｓ 和 Ｒ 的关系，而包含人的感知知识以及经验的

机理（Ｏ）步骤被忽略了。 此外，用独热（ｏｎｅ⁃ｈｏｔ）离
散向量来表示情感标记，外部的知识无法融入模型

的训练过程。 所以，通常的图像情感分析方法会受

到模糊性和主观性的影响，而人的情感认知却较少

受到影响。
受到情感认知过程的启发，本研究尝试在图像

到情感的学习过程中加入类似于人们认知的中间

特征。
一类图像情感概念为本研究提供了思路。 这些

概念通过名为 ＤｅｅｐＳｅｎｔｉｂａｎｋ［１４］ 的图像概念检测器

得到。 给定一张图片，ＤｅｅｐＳｅｎｔｉｂａｎｋ 能够输出多个

跟情感有关的语义概念，比如“ ｂｅａｕｔｉｆｕｌ ｆｌｏｗｅｒ”或

“ｓｍｉｌｉｎｇ ｇｉｒｌ”等。 这些概念能够很好地描述图像内

容，同时具有明显的情感倾向性，因此可以很好地作

为图像和情感之间的中间语义。
综合以上事实，本研究提出了一种新的图像情

感分析方法，利用情感概念作为中间语义来连接图

像与情感之间的关系，旨在克服图像情感分析中的

模糊性和主观性问题。 首先，本研究建立了一个情

感专属知识图谱来描述概念和情感之间的关系。 然

后将知识图谱中的节点嵌入到一个共同的语义空间

中。 模型的训练采用端到端的视觉－语义嵌入方

式，将图像特征投影至语义空间与情感进行匹配。
同时，情感图像在语义上具有较大的差异性，本研究

还提出了一个多级可变间隔损失函数，从而有效地

学习图像特征和情感之间的关系。 在该损失函数

中，间隔大小可以根据相应的概念相似度进行自动

调节。 实验表明，本文提出的方法具有较好的分类

及检索性能，模型输出特征具有较高的可区分性。

１　 方　 法

图 １ 展示了本研究所提出方法的框架：①训练

图像经过 ＤｅｅｐＳｅｎｔｉｂａｎｋ 检测器得到一系列情感概

念；②利用情感概念以及情感构建知识图谱；③用图

嵌入方法将知识图谱嵌入语义空间；④利用卷积神

经网络提取图像特征，将图像特征投影至语义空间，
通过多级相似度损失函数优化图像特征和情感特征

之间的相似度。 测试时，计算图像投影特征与不同

情感向量之间的相似度，将相似度最大的情感作为

预测结果。

图 １　 系统框架图

１．１　 ＤｅｅｐＳｅｎｔｉｂａｎｋ 简介

本研究中的情感语义概念通过视觉概念检测器

ＤｅｅｐＳｅｎｔｉｂａｎｋ 得到。 基于在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上预

训练的深度模型，Ｃｈｅｎ 等［１４］ 在 ＶＳＯ［１５］ 数据集上对

深度模型进行微调。 ＶＳＯ 是一个通过基于情感词

语检索和标记分析建立的情感本体数据集，该数据

·５８７·
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集包含 ３ ０００ 个情感概念标记和 １００ 多万张图像。
ＤｅｅｐＳｅｎｔｉｂａｎｋ 的最后一个全连接层有 ２ ０８９ 个神经

元，每个神经元对应一个情感概念。 输入一张图片，
ＤｅｅｐＳｅｎｔｉｂａｎｋ 能够输出 ２ ０８９ 个概念的概率分布。
图 ２ 给出了情感概念的示例。 当人们看到图 ２ａ）所
示的图片时，不禁对历史遗迹发出赞叹。 所以，惊叹

是与这张图片最匹配的情感响应。 当人们看到图

２ｂ）这样的场景时，相比较于其他情感，恐惧可能是

最为接近人们反应的情感。 很明显，除了图像的视

觉信息，人们经验当中的先验知识会在很大程度上

影响情感认知。

图 ２　 情感概念示例

１．２　 问题描述

假设有 Ｍ 张训练图片 Ｘ ＝ ｛（ｘｉ，ｙ ｊ
ｉ）｝（ ｉ ＝ １，２，

…，Ｍ，ｊ ＝ １，２，…，Ｃ），这里 ｘｉ 表示第 ｉ 张图片，并且

每张图片带有一个标记 ｙ ｊ
ｉ，Ｙ ＝ ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＣ｝，数据

集共有 Ｃ类标记。 视觉语义嵌入模型通过最大化视

觉向量和标记向量之间的相似度，建立从输入到输

出的映射 Ｆ：Ｘ → Ｙ。 给定一张图片 ｘ 和相应的类别

标记 ｙ 在语义空间中的表示 δ（ｙ），模型的学习过程

使如下先验概率最大化：
Ｆ（ｘ，ｙ） ＝ ａｒｇｍａｘ

ｙ∈Ｙ
Ｐ（δ（ｙ） ｘ，θ） （１）

θ 是视觉语义嵌入模型中需要学习的参数。
１．３　 图像表示

预训练的深度神经网络模型可以作为良好的图

像表示。 在 ＲｅｓＮｅｔ５０［１６］ 的基础上建立视觉语义嵌

入模型，并在训练集上对其进行微调。 为了消除

ＲｅｓＮｅｔ５０ 最后一个全连接层与图嵌入空间中节点

维数的差异，用另一个全连接层替换 ＲｅｓＮｅｔ５０ 本身

的最后一个全连接层。 基于其他深度模型的性能将

会在之后进行讨论。
１．４　 知识图谱构建与表示

为了将外部知识融入到模型的训练过程中，首
先建立一个情感专属的知识图谱。 在该知识图谱

中，情感和概念之间的相互关系得以描述。 知识图

谱作为一种实体的组织方式，能够将数据以图的形

式保存和表示，并且保留各实体之间的结构化信息。

一个图可以表示为 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ），Ｖ 表示节点，Ｅ
表示边。 节点之间的关系通过边来表示。 在本研究

构建的情感专属知识图谱中，有 Ｃ 个情感类别和 Ｓ
个概念，所以一共有Ｃ ＋ Ｓ个节点。 边 ｅ＝（ＶＭ，ＶＰ） ∈
Ｅ 表示情感节点（ＶＭ） 和概念节点（ＶＰ） 之间的连接

权重，边 ｅ ＝ （ＶＰ，ＶＰ） ∈ Ｅ表示 ２个概念节点之间的

连接权重。 首先用检测器对训练集中的每个图片进

行检测。 因为检测概率较低的概念不能够正确反映

图像中的内容，所以对每张图像保留前 ｋ 个检测概

念。 于是，可以通过统计概念和情感之间的共现次

数，以及概念和概念之间的共现次数，并且进行归一

化，得到两类边的权值。 如图 ２ａ）所示，ａｎｃｉｅｎｔ ｓｔｒｅｅｔ
和惊叹以及 ａｎｃｉｅｎｔ ｃｉｔｙ 分别共现一次。 任意 ２ 个情

感节点之间没有关联。
在构建知识图谱后，利用 Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ［１７］将图谱中

的所有实体以及图关系嵌入到一个低维的语义空间

中，Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ 是一种基于 Ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 的图嵌入方法，
采用一种有偏的随机游走采样方式，通过参数设置

来控制搜索策略，从而有效地平衡了学习过程中的

同质性和同构性。 并且这种游走方式可以挖掘出结

构相似性等序列本身没有的信息。 同质性和同构性

较强的节点在该语义空间中距离较近，而相似度较

低的语义节点距离则较远。
给定当前节点 ｖ，访问下一个节点 ｕ 的概率为

Ｐ（ｃｉ ＝ ｕ ｃｉ －１ ＝ ｖ） ＝
πｖｕ

Ｚ
，　 　 （ｖ，ｕ） ∈ Ｅ

０，　 　 　 其他

ì

î

í

ïï

ïï

（２）

式中： ｃｉ 表示游走中的第 ｉ个节点；Ｚ是归一化常数；
π ｖｕ 是节点 ｖ和节点 ｕ之间的未归一化转移概率。 为

平衡同质性和同构性，Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ 引入 ２ 个超参数 ｐ
和 ｑ 来控制随机游走产生的方式，并且定义未归一

化转移概率为：π ｖｕ ＝ α ｐｑ（ ｔ，ｘ）ｗｖｕ，ｗｕｖ 为节点 ｕ 和节

点 ｖ 之间边的权重，其中

αｐｑ（ ｔ，ｕ） ＝

１
ｐ
， ｄｔｕ ＝ ０

１， ｄｔｕ ＝ １
１
ｑ
， ｄｔｕ ＝ ２

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（３）

式中： ｄｔｕ 为节点 ｔ 和 ｕ 之间的最短路径距离。
经过以上转移概率的预处理，以及有偏置的随

机游走和异步随机梯度下降优化，Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ 可以学

习得到节点的向量表示。

·６８７·
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１．５　 模型训练

在构建了知识图谱以及完成图嵌入后，通过多

级损失函数来训练视觉－语义嵌入模型。
图像特征由深度神经网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的倒数第 ２

层表示，情感标记通过 Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ 表示。 全连接层

Ｔ ∈Ｒｄ×ｅ 将图像特征投影至语义空间，使得其维数

与情感语义节点维数相同，其中 ｄ 为图像特征维数，
ｅ 为情感语义特征维数。

在视觉语义嵌入的研究中，点积相似度是最常

用的衡量 ２ 个向量相似度的指标。 为了在语义空间

中将视觉特征与情感相匹配，通常的做法是将负点

积相似度［１８］作为损失函数来优化模型，其形式为

Ｌｄｏｔ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
（１ － ａｉＴ·δＳ（ｙ）） （４）

式中： ａｉ 表示第 ｉ 个训练图片的特征；δ Ｓ（ｙ） 表示与

ａｉ 相应的情感标记特征。
然而，只对 ２ 个向量之间的差异进行惩罚，这样

的约束力较弱。 因此设计一个三元组损失函数，实
现视觉－情感相似度约束，在减小图像特征和情感

之间差异的同时，使得图像特征远离其他不同类别

的情感向量。 损失函数为

Ｌ１ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
［ｍ１ ＋ Ｄ（ａｉＴ，δＳ（ｙ）） － Ｄ（ａｉＴ，δＤ（ｙ））］ ＋

（５）
式中： Ｄ（·，·） 表示 ２ 个向量之间的负点积相似度；
［·］ ＋ ＝ ｍａｘ（０，·）。 δ Ｄ（ｙ） 表示与 ｘｉ 不同的情感向

量。 ｍ１ 为固定间隔。
进一步，为了优化视觉向量之间的分布，使用另

一个三元组损失函数进行视觉相似度约束

Ｌ２ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
［ｍ２ ＋ Ｄ（ａｉＴ，ｐｉＴ） － Ｄ（ａｉＴ，ｎｉＴ，０］ ＋

（６）
式中： ｐｉ 表示与 ｘｉ 类别相同的正示例特征；ｎｉ 表示与

ｘｉ 类别不同的负示例特征。 然而，情感图像的类内

差异可能会很大，同时，类间差异会很小。 在通常的

三元组损失函数中，间隔对于任何样本对都是固定

的，忽略了上述差异性，故而不能很好地适用于图像

情感问题。 因此，利用情感概念设计了一种自适应

可变间隔，记为ｍ２ ＝ Ｂｖｉ·Ｂｎｉ。 Ｂｖｉ 表示图像 ｘｉ 对应的

检测概率最高的概念，Ｂｎｉ 表示图像 ｎｉ 对应的检测概

率最高的概念。
最终的损失函数记为：

Ｌ ＝ λＬ１ ＋ （１ － λ）Ｌ２ （７）

式中： ０ ＜ λ ＜ １为 Ｌ１ 和 Ｌ２ 之间的平衡参数，将在第

３ 节进行讨论。
给定一张测试图片 ｘ，通过计算投影视觉向量

和每一个情感向量之间的相似度，并通过最邻近搜

索法，预测测试图片所属的情感类别

ｙ ＝ ａｒｇｍａｘ
ｙ∈Ｙ

（ｘＴ·δ（ｙ）） （８）

２　 实验设置

２．１　 数据集

本文基于 ２ 个情感图像数据集构建情感知识图

谱，并且评估所提出方法的性能。
Ｙｏｕ 等［１９］ 在 Ｆｌｉｃｋｒ 和 Ｉｎｓｔａｇｒａｍ 上 检 索

Ｍｉｋｅｌ［２０］所提出的 ８ 种情感对应的词语（即：兴奋、
娱乐、满足、惊叹、愤怒、厌恶、悲伤、恐惧），建立了

大规模的情感图像数据集 （ Ｆｌｉｃｋｒ＆Ｉｎｓｔａｇｒａｍ， 即

ＦＩ）。 通过检索，得到了超过 ３００ 万张带有弱标记的

图片，其中的 ９０ ０００ 张图片由 Ａｍａｚｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｔｕｒｋ （ＡＭＴ）进行进一步标注。 为了得到更为可靠

的图片标记，５ 名具有资质的志愿者对每张图片检

索时使用的情感进行确认，给出“是”或“否”的选

择。 最终，２３ ３０８ 张得到了 ３ 个以上“是”的图片得

以保留。 ＦＩ 数据集提供了每张图片的下载链接，由
于一些链接失效，最终下载了 ２２ ０９７ 张图片（其中，
娱乐 ４ ７７０ 张，满足 ５ １９６ 张，兴奋 ２ ７５３ 张，惊叹

２ ９１７张，厌恶 １ ６４３ 张，恐惧 ９５７ 张，悲伤 ２ ６７２ 张，
愤怒１ １８９张）。 Ｐｅｎｇ 等［２１］ 基于 Ｅｋｍａｎ［２２］ 所提出的

的 ６ 种情感（惊奇、喜悦、厌恶、恐惧、悲伤、愤怒）及
其近义词，在 Ｆｌｉｃｋｒ 上进行图像检索，得到 １ ９８０ 张

图片（每类情感 ３３０ 张）。 Ｐｅｎｇ 等［２１］ 雇佣 ＡＭＴ 的

工作人员为每张图片的情感进行投票，通过计数，生
成了分布式标记。 本研究中，仅使用图片的原始类

别标记。
２．２　 图像检索评价指标

给定一张待检索图片，检索目标是返回与该图

片情感相同的图片。
在本研究中，参考文献［２３］中的指标进行检

索，使用测试集中的图片作为被检索图片，返回结果

来自于训练集。 ２ 张图片的情感相似性通过点积相

似度来衡量。 最邻近率（ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｒａｔｅ，ＮＮ）
定义为第一个返回的检索图像与被检索图像属于同

一类的比例，用 ＲＮＮ表示。
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第一层级 （ ｆｉｒｓｔ ｔｉｅｒ， ＦＴ） 和第二层级 （ ｓｅｃｏｎｄ
ｔｉｅｒ，ＳＴ）表示前 τ 个和前 ２τ 个检索结果的召回率

ＦＦＴ 和 ＦＳＴ。
ＦＦＴ ＝ ｎτ ／ τ （９）
ＦＳＴ ＝ ｎ２τ ／ τ （１０）

式中， ｎτ 和 ｎ２τ 分别表示前 τ 个和前 ２τ 个检索结果

中正确的数量。
ＰｍＡ 为平均检索准确率在多个类别下的均值

ＰｍＡ ＝ ∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ＰＡ（ ｊ） （１１）

式中， ＰＡ（ ｊ） 为第 ｊ 类的平均精度。
折扣 累 计 增 益 （ ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｇａｉｎ，

ＤＣＧ）是根据位置先后顺序，对累计增益（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
ｇａｉｎ，ＣＧ）的加权，用 ＧＤＣ表示。

平均归一化修正检索秩 （ ａｖｅｒａｇｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒａｎｋ，ＡＮＭＲＲ）是一种基于正确图

片在检索结果中的排序位置的度量指标，其定

义为［２４］：

ＲＡＮＭＲ ＝ １
Ｑ∑

Ｑ

ｑ ＝ １

ＲＭＲ（ｑ）
Ｋ － ０．５（ｎｇ（ｑ） ＋ １）

（１２）

式中： ＲＭＲ（ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒａｎｋ，ＭＲＲ） 为修正检

索秩；Ｋ 为常数；ｑ 为查询图像编号；ｎｇ（ｑ） 代表与查

询图像类别相同的被检索图像集大小；ＲＡＮＭＲ 数值越

小，代表性能越好。 所有检索指标的数值范围都在

０ 和 １ 之间。

２．３　 实验细节

本研究中，图片的尺寸均调整为 ２２４ × ２２４ 像

素。 图像的视觉特征从 ＲｅｓＮｅｔ５０ 提取，同时也研究

基于其他常用深度神经网络模型时的性能。 深度模

型的初始参数采用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ［２５］上预训练的参数，
并通过本研究提出的方法进行微调。

经过大量观察和研究，ＤｅｅｐＳｅｎｔｉｂａｎｋ 的检测结

果中，前 ５ 个响应概率最高的情感概念能够较好地

描述图像内容。 因此，每张图片都对应 ５ 个情感概

念。 ２ 个情感图像数据集均随机分为 ８０％训练，５％
验证，１５％测试。 模型的优化采取随机梯度下降方

法，ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ 的大小为 ６４，学习率设置为 ０． ００１。
三元组的选取采用半困难（ ｓｅｍｉ⁃ｈａｒｄ） 采样策略。
固定间隔 ｍ１ 设置为 ０．１。 Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ 节点表示向量

为 １２８ 维。

３　 实验结果与分析

３．１　 消融试验

３．１．１　 知识图谱构建方法

知识图谱的构建对于准确反映其中节点之间的

关系起到重要作用，本小节讨论不同的知识图谱构

建方法对分类和检索性能的影响。
本研究构建的知识图谱中存在 ２ 种节点：情感

节点及概念节点。 首先，边的权重通过节点之间的

共现频次进行归一化来计算。 这种方法对应表 １ 中

的方法Ⅰ。
表 １　 不同知识图谱构建方法对检索与分类性能的影响

数据集
损失

函数
方法

准确率 ／
％

检索性能

ｍＡＰ↑ ＦＴ↑ ＳＴ↑ ＮＮ↑ ＤＣＧ↑ ＡＮＭＲＲ↓

ＦＩ
Ｌ１

Ⅰ ６４．９８ ０．６５１ ７ ０．６６０ ４ ０．７００ ６ ０．６６１ ５ ０．７９８ ６ ０．３８３ ７

Ⅱ ６５．６５ ０．６８６ ２ ０．６８６ ７ ０．７３３ ０ ０．６６３ ６ ０．８０３ ２ ０．２８８ ３

Ⅲ ６６．２９ ０．６９７ ４ ０．６９５ ７ ０．７５１ ８ ０．６８１ １ ０．８１１ ２ ０．２５６ ４

Ｌｄｏｔ Ⅲ ６５．４１ ０．６５４ ４ ０．６７７ ０ ０．７３８ １ ０．６６２ ２ ０．７９６ ５ ０．３７５ １

Ｅｍｏｔｉｏｎ６
Ｌ１

Ⅰ ５６．１１ ０．４８８ ５ ０．５９３ ５ ０．６０５ ８ ０．４８８ ４ ０．７８４ ５ ０．４２０ ８

Ⅲ ５６．６０ ０．５０６ １ ０．６０６ ８ ０．６２２ ５ ０．４９３ １ ０．７８９ ０ ０．３７９ ６

Ｌｄｏｔ Ⅲ ５５．２６ ０．４８７ ２ ０．５８４ ４ ０．６０７ ６ ０．４７６ ３ ０．７７９ ４ ０．５１０ ４

　 　 　 　 　 注：表 １～４ 中黑体数字表示该列一个数据集下最好的性能，“↑”表示数值越大时性能越好，“↓”反之

　 　 然而，ＦＩ 数据集中不同类别的图片数量存在较

大差别，拥有较多样本的类别中，情感与一些概念的

关系会得到加强，同时减弱其他类别和相应概念之

间的权重。 为抑制这种不平衡效应，对 ＦＩ 数据集中

情感和概念之间边的权重乘以平衡系数 ＮＭ ／ Ｎｉ，Ｎｉ

（ ｉ＝ １，２，…，８）表示 ＦＩ 数据集中第 ｉ 类图像的数量，

·８８７·



第 ４ 期 杨瀚森，等：基于语义概念的图像情感分析

ＮＭ 是所有类别中最大的图片数量（对应表 １ 中方法

Ⅱ）。 此外，在加入平衡系数的基础上，为减少概念

检测噪声的影响，将权重值小于 ０．０５ 的边置为 ０（对
应表 １ 中方法Ⅲ）。 在该步骤中，仅使用 Ｌ１ 对模型

进行优化。 最终， 基于 ＦＩ 数据集构建的知识图谱

有 ２ ０６５ 个节点、１０ ８１２ 个边，基于 Ｅｍｏｔｉｏｎ６ 数据集

构建的知识图谱有 ２ ０１８ 个节点和６ ０４５个边。 表 １
中的实验结果表明，相比于方法Ⅰ，方法Ⅱ和Ⅲ均使

检索和分类性能得到了提升，并且方法Ⅲ的作用最

为明显。 构建良好的知识图谱可以更准确地反映其

中实体之间的关系，在视觉向量投影至语义空间后，
会更接近所属情感以及相应概念的空间位置。 同

时，对负点积相似度损失函数（Ｌｄｏｔ）的性能进行了

评估。 实验结果表明，使用 Ｌｄｏｔ时的性能次于使用

Ｌ１ 损失函数时的性能，这证明了 Ｌ１ 对视觉向量和情

感向量之间施加的约束更为有效。
３．１．２　 超参数分析

本节研究不同的 λ值对模型性能的影响。 在损

失函数 Ｌ 中，λ 平衡 Ｌ１ 和 Ｌ２ 的关系，λ 的值越大，Ｌ１

的贡献越大。 因为三元组中的视觉投影特征向量依

赖于投影层，为使 ２ 个损失函数同时发挥作用，λ 的

值设为 ０．１ ～ ０．９。 如表 ２所示，当 λ 在 ０．５ ～ ０．７之

间时，２ 个数据集上大部分的指标都达到了最优，并
且检索和分类的性能表现出了相同的变化趋势。 这

说明视觉相似度约束与视觉 － 情感相似度约束之

间可以起到互补作用。 但是因为 Ｌ１ 和 Ｌ２ 对于检索

和分类 ２ 个任务的贡献程度存在差异，在个别情况

下，使检索和分类性能达到最优的 λ 的值不完全一

致。 同时， 过小的 λ 值，会降低整体损失函数的

性能。
表 ２　 不同的 λ值下的检索和分类性能

数据集 λ
准确率 ／

％

检索性能

ｍＡＰ↑ ＦＴ↑ ＳＴ↑ ＮＮ↑ ＤＣＧ↑ ＡＮＭＲＲ↓

ＦＩ

０．１ ６５．８６ ０．６３６ ８ ０．６６４ ３ ０．７３３ ７ ０．６５１ ９ ０．７８７ ６ ０．２８１ ３

０．３ ６７．０８ ０．７２６ ４ ０．７０３ ４ ０．７５２ ８ ０．６７７ ０ ０．８０５ ０ ０．２２６ ９

０．５ ６７．２４ ０．７１３ ５ ０．７１１ ４ ０．７６７ ２ ０．６７２ ６ ０．８２２ ４ ０．２５５ ４

０．７ ６８．０７ ０．７４６ ７ ０．７１２ １ ０．８０６ ２ ０．６８２ ４ ０．８２８ ７ ０．２０７ ４

０．９ ６６．３８ ０．７１１ ３ ０．７０４ ５ ０．７７４ ９ ０．６８２ ７ ０．８１７ ５ ０．２３４ ０

Ｅｍｏｔｉｏｎ６

０．１ ５５．４１ ０．４７４ ８ ０．５８３ ９ ０．５９５ ３ ０．５１０ ７ ０．７５８ ７ ０．３９３ ２

０．３ ５６．６７ ０．５４３ ８ ０．６３０ ５ ０．６２９ １ ０．５５１ ８ ０．８０１ ９ ０．３０６ ５

０．５ ５７．２９ ０．５６９ ４ ０．６３１ ７ ０．６４９ ５ ０．５５９ ６ ０．８１３ ２ ０．３１７ ９

０．７ ５７．３５ ０．５３１ ７ ０．６２７ ３ ０．６３３ ３ ０．５５３ ５ ０．７９７ ９ ０．３３８ ６

０．９ ５６．８６ ０．５０５ ２ ０．６１６ ６ ０．６１１ ９ ０．５００ ８ ０．８０２ ３ ０．３２４ ７

３．１．３　 采样策略和间隔的影响

采样策略对于三元组的使用有重要影响，本节

探讨不同采样策略对性能的影响。 首先采用 Ｓｃｈｒｏｆｆ
等［２６］提出的半困难采样（ｓｅｍｉ⁃ｈａｒｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ）策略，
其中负样本与锚点之间的距离大于正样本与锚点之

间的距离，由于间隔的存在，损失函数此时并不为

零。 作 为 对 比， 同 时 也 使 用 困 难 采 样 （ ｈａｒｄ⁃
ｓａｍｐｌｉｎｇ）策略进行评估。 此时，负样本和锚点之间

的距离小于正样本与锚点之间的距离。 研究表明，
半困难采样策略相比较其他方式能够使模型收敛得

更快，不容易陷入局部极小值。 同时，为了验证可变

间隔的作用，将 Ｌ２ 中的可变间隔设置为 ０．１ 进行对

比。 实验结果如表 ３ 所示，表中“Ｈ”、“ＳＨ”、“ＦＭ”、
“ＶＭ”分别表示困难采样策略、半困难采样策略、固
定间隔、自适应可变间隔。 从表 ３ 可以看出，半困难

采样策略的分类和检索性能均有所提升。 同时，使
用自适应间隔时，实验结果优于使用固定间隔。 因

为自适应间隔考虑到了不同正负样本的差异性，能
够对难以区分的样本对施加更大的惩罚，从而更加

有效地进行优化，而固定间隔忽略了不同样本的

差异。
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表 ３　 采样策略和间隔对性能的影响

数据集 Ｈ ＳＨ ＦＭ ＶＭ
准确率 ／

％

检索性能

ｍＡＰ↑ ＦＴ↑ ＳＴ↑ ＮＮ↑ ＤＣＧ↑ ＡＮＭＲＲ↓

ＦＩ

√ √ ６６．６５ ０．６８４ ２ ０．６６７ １ ０．７５９ ７ ０．６１６ ９ ０．７７９ ３ ０．３２８ ５

√ √ ６７．２２ ０．７３５ ２ ０．６９２ ９ ０．７７１ ５ ０．６７４ ４ ０．８１２ ７ ０．２２８ １

√ √ ６７．５１ ０．７１４ ８ ０．６９６ ２ ０．７７２ ８ ０．６６２ １ ０．８１２ ４ ０．２６１ ４

√ √ ６８．０７ ０．７４６ ７ ０．７１２ １ ０．８０６ ２ ０．６８２ ４ ０．８２８ ７ ０．２０７ ４

Ｅｍｏｔｉｏｎ６

√ √ ５５．８９ ０．５３７ ０ ０．５１４ ６ ０．４９５ ８ ０．５１３ １ ０．７５６ １ ０．５４７ ３

√ √ ５６．４８ ０．５４８ ５ ０．６０４ １ ０．６２４ ９ ０．５４０ ７ ０．７９５ ４ ０．４５２ ８

√ √ ５６．７８ ０．５４０ ９ ０．５８８ ４ ０．６４２ ４ ０．５３９ ０ ０．７８８ ５ ０．４３１ ６

√ √ ５７．２９ ０．５６９ ４ ０．６３１ ７ ０．６４９ ５ ０．５５９ ６ ０．８１３ ２ ０．３１７ ９

３．２　 与相关研究的对比

为验证本文提出方法的有效性，在表 ４ 中与当

前性能较好的优秀方法进行比较。 基于情感标记的

层级关系，Ｙａｎｇ 等［９］将普通的的三元组损失函数扩

展为一个具有层级结构的三原组损失函数。 该损失

函数包含两部分：第一部分使得情感相同的图片之

间的距离小于不同情感类别而又属于相同情感极性

的图片；第二部分则使得相同情感极性的图片之间

的距离小于不同情感极性之间图片的距离。 Ｙａｏ
等［１０］在 Ｙａｎｇ［９］提出方法的基础上，提出了可变间

隔以替换固定间隔。 该方法通过 ｓｏｆｔｍａｘ 层计算样

本在不同类别上的置信概率，然后对在其他类别上

置信度较高的样本给予更大的惩罚。 此外， Ｙａｏ
等［１１］基于情感标记的层级关系，提出了一种改进的

Ｎ⁃ｐａｉｒ 损失函数，并基于困难程度自适应地选取负

样本［１２］。
表 ４　 与当前优秀算法的比较以及基于不同深度模型的实验结果

数据集 方法
准确率 ／

％
检索性能

ｍＡＰ↑ ＦＴ↑ ＳＴ↑ ＮＮ↑ ＤＣＧ↑ ＡＮＭＲＲ↓

ＦＩ

Ｙａｎｇ［９］ ６７．６４ ０．４８８ ５ ０．４８３ ４ ０．６９７ ８ ０．６０２ ３ ０．７８０ ２ ０．３１３ ５
Ｙａｏ［１０］ ６８．３７ ０．７３１ ９ ０．６９６ ６ ０．７８９ ２ ０．６７２ ７ ０．８１９ ７ ０．２１０ ０
Ｙａｏ［１１］ ０．７３４ ４ ０．６９８ ５ ０．７８１ ７ ０．６６１ ３ ０．８１１ ４ ０．２２０ １
Ｙａｏ［１２］ ０．７４３ ３ ０．７０７ ５ ０．７９９ ４ ０．６７５ ５ ０．８２５ ０ ０．２１０ ６

本文（ＡｌｅｘＮｅｔ） ６１．７４ ０．４２４ ７ ０．４２１ ４ ０．５８７ ９ ０．５８７ １ ０．５７５ ２ ０．５２６ ８
本文（ＶＧＧＮｅｔ） ６７．２７ ０．７１１ ４ ０．５１１ ０ ０．７９２ ４ ０．５９９ １ ０．７８７ ２ ０．２２９ ８
本文（ＲｅｓＮｅｔ） ６８．０７ ０．７４６ ７ ０．７１２ １ ０．８０６ ２ ０．６８２ ４ ０．８２８ ７ ０．２０７ ４

Ｅｍｏｔｉｏｎ６
本文（ＡｌｅｘＮｅｔ） ５２．７５ ０．４７９ ２ ０．６０３ ２ ０．５９６ ５ ０．５１５ ７ ０．６８８ ４ ０．５０７ ４
本文（ＶＧＧＮｅｔ） ５６．５８ ０．５４１ １ ０．６１５ ３ ０．６４１ ８ ０．５２８ ６ ０．７２２ ８ ０．４３１ ９
本文（ＲｅｓＮｅｔ） ５７．２９ ０．５６９ ４ ０．６３１ ７ ０．６４９ ５ ０．５５９ ６ ０．８１３ ２ ０．３１７ ９

　 　 从表 ４ 中的检索结果可以看出，本文提出的方

法超过了当前多种优秀算法。 文献［９⁃１２］的方法利

用情感标记层级结构对标记空间进行约束，得到了

相对普通三元组较为细致的标记空间。 然而这种约

束仅能增强不同情感极性之间的可区分性，却难以

区分相同情感极性的差异。 在情感概念的帮助下，
本文提出的方法构建了一个高度结构化的标记空

间，无论是类间关系还是类内关系，都通过知识图谱

得到了学习。 另一方面，Ｌ１ 中三元组中的锚点属于

标记层级，位置是固定的，更有助于图像向量的聚

类。 因此，本文方法在图像检索指标上超过了现有

方法，在图像分类上同样表现良好。
表 ４ 中也展示了基于其他常用深度模型，Ａｌｅｘ⁃

Ｎｅｔ［２７］ 和 ＶＧＧＮｅｔ［２８］ 的实验结果。 从结果可以看
出，由于先进的深度模型可以更好表示图像中的语

义信息，因此分类和检索性能得到了提升。
最后，本文提出的模型经过训练，包含相同概念

·０９７·
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的图像在投影后，在语义空间中会较为接近。 而分

类和检索任务都需要通过语义空间中的比较来实

现，因此，作为互逆问题，检索与分类性能在大部分

实验中保持了一致性。 为了更直观地展示模型对图

像的区分能力，在图 ３ 中给出了基于 ｔ⁃ＳＮＥ［２９］ 的模

型输出向量的可视化结果。 每一点代表一个测试图

片的视觉特征（共 ３ ３１６ 个点），不同颜色代表不同

的情感类别。 如图 ３ 所示，可视化图按照从左到右

的顺序，可区分度程度依次增加，经过多级损失函数

优化的模型，输出向量聚类性更好。 可视化结果直

观地说明了本文方法无论对于相同极性的情感还是

不同极性的情感的图像，模型的输出特征均具有较

高程度的可区分性。

图 ３　 模型输出特征可视化

　 　 图 ４ 中给出了一些检索结果的示例。 对于被检

索图像，所提出方法可以明显地得到类别相同的检

索结果。 并且具有一定的语义相关性。 图中的最后

２ 行展示了一些错误的检索示例，比如，代表娱乐的

图 ４　 基于本研究提出方法的图像检索示例

图片被识别为兴奋。 由于情感的模糊性，一些场景

可能会引发人的多种情感，这时，单一的情感可能不

足以充分代表图像的情感。

４　 结　 论

受到心理学中情感感知机理的启发，本研究提

出利用情感概念作为媒介来解决图像情感分析中的

主观性和模糊性问题。 首先利用知识图谱建立情感

和概念之间的联系，通过图表示方法，将知识图谱中

的节点嵌入到低维的语义空间中。 采用视觉语义嵌

入的框架，在语义空间中对图像表示和情感进行匹

配，从而学习图像特征和情感之间的关系。 此此，提
出了一种多级损失函数，从标记层面以及示例层面

同时对模型进行优化。 通过在多个检索指标以及分

类指标上进行评估，本文方法表现良好，在不同的网

络结构下具有鲁棒性。 本研究使用的图片均来自于

社交媒体，因此具有具象内容，可以通过语义概念描

述。 然而，一些艺术作品比如抽象画同样可以引发

人的情感，却不包含明显的物体或场景。 因此，对于

这类图片，本研究中使用的概念检测器不再适用。
下一步的研究工作是使得模型能够分析抽象图片。

·１９７·
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［１１］ ＹＡＯ Ｘ， ＳＨＥ Ｄ， ＺＨＡＯ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ａｗａｒｅ ｐｏｌａｒｉｔｙ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｏｒ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２０１９： １１４０⁃１１５０

［１２］ ＹＡＯ Ｘ， ＺＨＡＯ Ｓ， ＬＡＩ Ｙ Ｋ， ｅｔ ａｌ． ＡＰＳＥ： Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ａｗａｒｅ ｐｏｌａｒｉｔｙ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［ Ｊ］．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ， ２０２０， ２３： ４４６９⁃４４８２

［１３］ ＧＯＩ Ｍ Ｔ， ＫＡＬＩＤＡＳ Ｖ， ＹＵＮＵＳ Ｎ． Ｍｅｄｉａｔｉｎｇ ｒｏｌｅｓ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｉｍｕｌｕｓ⁃ｏｒｇａｎｉｓｍ⁃ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｎ
ｈｉｇｈｅｒ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ ｆｏｒ Ｈｉｇｈｅｒ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ， ２０１８， ２８（１）： ９０⁃１１２

［１４］ ＣＨＥＮ Ｔ， ＢＯＲＴＨ Ｄ， ＤＡＲＲＥＬＬ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐｓｅｎｔｉｂａｎｋ： Ｖｉｓｕａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｏｎｃｅｐｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ ／ ＯＬ］．（２０１４⁃１０⁃３０）［２０２２⁃０８⁃１５］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １４１０．８５８６

［１５］ ＢＯＲＴＨ Ｄ， ＪＩ Ｒ， ＣＨＥＮ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｖｉｓｕａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｏｎｔｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ｕｓｉｎｇ ａｄｊｅｃｔｉｖｅ ｎｏｕｎ ｐａｉｒｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ⁃
ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２１ｓｔ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ， ２０１３： ２２３⁃２３２

［１６］ ＨＥ Ｋ， ＺＨＡＮＧ Ｘ， ＲＥＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１６： ７７０⁃７７８

［１７］ ＧＲＯＶＥＲ Ａ， ＬＥＳＫＯＶＥＣ Ｊ． Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ： ｓｃａｌａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎ⁃
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ， ２０１６： ８５５⁃８６４

［１８］ ＸＵ Ｈ， ＱＩ Ｇ， ＬＩ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｖｉｓｕａｌ⁃ｓｅｍａｎｔｉｃ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｒｔｉｔｉｃａｔｌ Ｉｎｔｅｔｔｔｇｃｎｃｅ， ２０１８： １０４３⁃１０４９

［１９］ ＹＯＵ Ｑ， ＬＵＯ Ｊ， ＪＩＮ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ： ｔｈｅ ｆｉｎｅ ｐｒｉｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ［Ｃ］
∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１６

［２０］ ＭＩＫＥＬＳ Ｊ Ａ， ＦＲＥＤＲＩＣＫＳＯＮ Ｂ Ｌ， ＬＡＲＫＩＮ Ｇ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｄａｔａ ｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｐｉｃ⁃
ｔｕｒｅ Ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］． Ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄｓ， ２００５， ３７（４）： ６２６⁃６３０

［２１］ ＰＥＮＧ Ｋ Ｃ， ＣＨＥＮ Ｔ， ＳＡＤＯＶＮＩＫ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｍｉｘｅｄ ｂａｇ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎｓ： ｍｏｄｅｌ， ｐｒｅｄｉｃｔ， ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１５： ８６０⁃８６８

［２２］ ＥＫＭＡＮ Ｐ． Ｗｈａｔ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｃａｎ ｏｂｓｅｒｖｅｒｓ ｊｕｄｇｅ ｆｒｏｍ ｆａｃｉａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ？ ［Ｊ ／ ＯＬ］．（２０１３⁃１１⁃１７）［２０２２⁃０８⁃
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第 ４ 期 杨瀚森，等：基于语义概念的图像情感分析

１５］． ｈｔｔｐｓ：∥ｗｗｗ．ｓｃｉｅｎｃｅｄｉｒｅｃｔ．ｃｏｍ ／ ｓｃｉｅｎｃｅ ／ ａｒｔｉｃｌｅ ／ ａｂｓ ／ ｐｉｉ ／ Ｂ９７８００８０１６６４３８５００２５２
［２３］ ＧＡＯ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｍ， ＴＡＯ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ３⁃Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏ⁃

ｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１２， ２１（９）： ４２９０⁃４３０３
［２４］ ＭＡＮＪＵＮＡＴＨ Ｂ Ｓ， ＯＨＭ Ｊ Ｒ， ＶＡＳＵＤＥＶＡＮ Ｖ Ｖ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｌｏｒ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ

ｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２００１， １１（６）： ７０３⁃７１５
［２５］ ＤＥＮＧ Ｊ， ＤＯＮＧ Ｗ， ＳＯＣＨＥＲ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅｎｅｔ： ａ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ［Ｃ］∥２００９ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２００９： ２４８⁃２５５
［２６］ ＳＣＨＲＯＦＦ Ｆ， ＫＡＬＥＮＩＣＨＥＮＫＯ Ｄ， ＰＨＩＬＢＩＮ Ｊ． Ｆａｃｅｎｅｔ： Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｏｒ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏ⁃

ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１５： ８１５⁃８２３
［２７］ ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ Ａ， ＳＵＴＳＫＥＶＥＲ Ｉ， ＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅ． Ｉｍａｇｅｎｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｃｏｍｍｕ⁃

ｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ， ２０１７， ６０（６）： ８３⁃９０
［２８］ ＳＩＭＯＮＹＡＮ Ｋ， ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ． Ｖｅｒｙ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ⁃

ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ， Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏ， ２０１５
［２９］ ＶＡＮ ＤＥＲ ＭＡＡＴＥＮ Ｌ， ＨＩＮＴＯＮ Ｇ． Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｔ⁃ＳＮＥ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００８， ９（１１）：

２５７９⁃２６０５

Ｉｍａｇｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｏｎｃｅｐｔｓ

ＹＡＮＧ Ｈａｎｓｅｎ１， ＦＡＮ Ｙａｎｇｙｕ１， ＬＹＵ Ｇｕｏｙｕｎ１， ＬＩＵ Ｓｈｉｙａ２， ＧＵＯ Ｚｈｅ１

１．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００７２， Ｃｈｉｎａ；
２．Ｃｏｎｔｅｎｔ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｖｉｒｔｕａｌ Ｒｅａｌｉｔｙ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １０１３１８， Ｃｈｉｎａ
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Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｕｓｅｒｓ ｅｘｐｒｅｓｓ ｔｈｅｉｒ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｖｉａ ｉｍａｇｅｓ ｏｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ， ｉｍａｇｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ａ⁃
ｎａｌｙｓｉｓ ａｔｔｒａｃｔｓ ｍｕｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ａｍｂｉｇｕｉｔｙ ａｎｄ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ， ｉｍａｇｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｉｓ ｍｏｒｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｔａｓｋｓ． Ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｍｅｒｅｌｙ ｌｅａｒｎ ａ ｄｉｒｅｃｔ ｍａｐｐｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍ⁃
ａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｎ ｅｍｏｔｉｏｎ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ， ｉｔ ｉｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｈｕｍａｎ
ｂｅｉｎｇｓ ｐｅｒｃｅｉｖｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｗａｙ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｎｏｖｅｌ ｉｍａｇｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ
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