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基于视觉语义联合嵌入和注意力机制的情感预测
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摘　要　为了缓解图像视觉特征与情感语义特征之间存在的鸿沟,减弱图像中情感无关区域对情感分类的影响,提出了一种结

合视觉语义联合嵌入和注意力模型的情感分类算法.首先利用自编码器学习图像的视觉特征和情感属性的语义特征的联合嵌

入特征,缩小低层次的视觉特征与高层次的语义特征之间的差距;然后提取图像的一组显著区域特征,引入注意力模型建立显

著区域与联合嵌入特征的关联,确定与情感相关的显著区域;最后基于这些显著区域特征构建情感分类器,实现图像的情感分

类.实验结果表明,该算法有效地改进了现有的图像情感分类方法,显著提高了对测试样本的情感分类精度.
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１　引言

随着互联网技术的飞速发展,社交网络成为了现代社会

人们日常生活中最为重要的信息交流平台.在大数据时代,

海量的信息蕴含着人们的各种看法和观点,这使得互联网成

为了丰富的情绪资源库.对人们在互联网上发布的多媒体信

息(如文字、图片、视频等)进行情感计算和情感分析,在舆情

监控、辅助人类决策、智能广告等应用上发挥着重要的作

用[１].不同于从文本语义分析得到情感信息的文本情感分

析,图像情感分析能从图像内容中获得更丰富的情感线索.

图像情感分析主要研究的是人类对视觉刺激(如图像、视
频)的情绪反应[２],这是一个高层次的抽象问题,它要求计算

机从人类情感的角度理解一个抽象的概念.另外,由于人们

受同一张图片的视觉刺激的反应可能存在差异,具有主观性,

使得这个问题极具挑战.

图像情感分析所要解决的关键性问题是如何填补低层次

的视觉特征与高层次的情感之间巨大的情感鸿沟[３].直接建

立图像视觉特征到情感类别的关联,效果往往不尽如人意.

目前,解决这一问题的一种方法是在分类模型中增加辅助信

息,使得图像能够从图像的特征空间转换到辅助信息的语义

特征空间,实现关联的迁移,从而减少模型在分类过程中对训

练样本的依懒性.常用的辅助信息有属性等情感信息.

从已有的图像情感分析方面的文献可知,研究主要从３
个方面针对视觉特征进行改进:基于低层次视觉特征的方法、

基于中层语义的方法以及基于深度视觉特征的方法[４].图像

情感分析的性能随着视觉特征的鲁棒性的增强而逐步提高.

然而,大部分方法都是试图从整张图像来挖掘其表达的情感,

人们对一张图片中局部区域表达情感的强弱程度,以及局部

区域如何对图像情感分析产生影响的研究却很少.文献[３]

的研究结果表明,借助辅助信息构建属性检测器,再结合注意



力模型,图像情感的预测性能得到了有效的改善.但是,由于

其属性检测器仅利用基本的卷积神经网络进行微调,泛化性

能差,导致属性检测器的效果不够好,且其基于注意力模型的

情感预测极度依赖于属性检测器的精度,进而导致情感预测

的性能受限.

图像的显著区域能够不同程度地影响视觉情感[５].文献

[５]提出了图像的消极情感是由显著区域引起的,而积极情感

同时受显著区域和背景信息的影响.文献[６]研究了视觉显

著区域与其表达的情感信息之间的联系,提出了一种新的方

法,用于量化在复杂场景下的情感反应与视觉注意力之间的

关系.但是,不管图像的内容如何,以往的注意力机制的输入

都是卷积神经网络的某一层特征或者多层特征的输出,这些

特征就像是用均匀网格切分后得到的相同形状大小的神经感

受域[７].这类方法很少考虑如何确定图像的显著区域.

为了解决这些问题,本文提出了一个新的图像情感预测

框架.本文框架由基于自编码器的视觉语义联合嵌入和基于

注意力机制的情感分类两个模块组成.本文首先设计了一种

基于自编码器的视觉语义联合嵌入,使中间的隐藏层有能力

重构从卷积神经网络提取的图像特征,并能回归到用于情感

属性表达的语义向量.这样设计的目的是尽可能消除低层次

的视觉特征与高层次的情感属性之间的语义鸿沟.其次,受
到文献[７]的启发,利用文献[７]提出的自底向上的显著区域

检测网络,提取一组显著的图像区域,其中每个区域由一个卷

积特征向量表示.我们将多个显著区域特征和自编码器训练

得到的视觉语义联合嵌入层输入到注意力模型中,学习多个

显著图像区域与情感语义的关联,进而进行情感分类.本文

的贡献如下:

１)设计了一种基于自编码器的视觉语义联合嵌入的方

法,将情感属性向量作为额外的监督,得到的视觉语义联合嵌

入层能有效地缩小低层次的图像特征与高层次的情感属性之

间的语义差距.

２)在得到训练好的视觉语义的联合嵌入特征的基础上,

将图像的显著区域检测网络与注意力机制结合起来,在注意

力机制中学习显著区域与带有情感语义的联合嵌入层之间的

关联,基于这些区域的分类器在图像情感预测方面表现出了

较好的性能.

２　相关工作

现今,人们在社交网络上使用大量的图片来表达观点,因
此图像情感分析越来越受到人们的关注.

在图像情感分析工作的早期,研究主要针对传统的低层

次视觉特征进行改进.文献[８]提出了３种模糊的视觉直方

图来预测图像中的情绪.文献[９]提取了基于心理学和艺术

理论的组合特征用于情感检测,这些特征包括构图、颜色变

化、图像纹理等.文献[１０]提出了一种根据艺术原理设计的

视觉特征.这些人工改造的视觉特征在几个特定领域(如抽

象绘画和艺术照片)的小数据集上被证明是有效的[９].

基于低层次视觉特征的方法并不能有效弥补低层特征与

高层情感之间的情感鸿沟,因此研究逐渐转向中层语义,即利

用相关的属性来弥补情感鸿沟.文献[１１]提出了中层概念,
即借助形容词、名词对来检测图像,而不是直接检测图像表达

的情感.文献[１２]在图像情感分析中考虑了文本情感,提出计

算描述图像的形容词名词对所包含的文本情感值的加权和.
现今,深度学习在视觉和语言相关的任务中取得了重大

进展,在解决更高层次的语义理解任务中起着不可小觑的作

用.近期的研究逐渐转向设计更为深入的神经网络架构来分

析视觉情感.文献[１３]利用从大型通用数据集[１４]中学习到

的模型参数,来对现有的卷积神经网络模型进行情绪预测的

微调.文献[１５]提出了一个 CNNＧRNN 模型,通过不同层次

的特征融合,利用它们之间的依赖关系来预测情绪.文献[３]
提出了一种基于注意力模型的方法,通过关注局部区域的图

像信息来学习图像特征与语义信息之间的映射.但是,文献

[３]并未真正消除图像特征与情感语义之间的鸿沟,利用部分

类别的样本所训练的属性检测器,来对图像进行属性分类,其
泛化性能差,严重影响了最终情感分类的精度.

与文献[３]不同的是,本文提出基于自编码器的视觉语义

联合嵌入方法来减小图像特征与情感语义之间的鸿沟,得到

融合情感语义与图像特征的视觉语义的联合嵌入层,增强了

模型的泛化能力.在得到视觉语义的联合嵌入层后,利用显

著区域检测网络来提取多个显著区域的特征,将显著区域特

征与视觉语义的联合嵌入特征一起输入到注意力模型中进行

情感分类.与文献[７]不同的是,本文所采用的显著区域检测

网络用于情感分析领域,而文献[７]的显著区域检测网络用于

图像字幕生成和视觉问答.

３　本文方法

本文提出的框架主要由两个模块组成:基于自编码器的

视觉语义联合嵌入模块和基于注意力模型的情感分类模块.

３．１　基于自编码器的视觉语义联合嵌入

自动编码器作为深度学习中的一种无监督学习方法,在
自然语言处理领域取得了较好的效果[１６Ｇ１７].自动编码器的

基本思想是:把原始的高维特征向量转化成低维向量,在这个

过程中学习原始数据中的潜在特征,剔除高维特征中的冗余

部分,得到原始数据的精炼表达.本文所采用的方法针对图

像特征和属性语义特征进行自编码学习,如图１所示.

图１　基于自编码器的视觉语义联合嵌入框架

Fig．１　AutoＧencoderbasedvisualsemanticembeddingframework

本文使用ImageNet分类挑战中预先训练好的 VGGＧ１６
卷积网络,将图片输入后得到fc７全连接层的特征向量v.将

v作为自编码器的输入,先通过编码器对其进行线性变化,然
后通过激活函数得到一个编码后的视觉语义的联合嵌入特征

z.此处我们使用relu函数作为激活函数,具体如式(１)所示.

随后把编码结果z输入解码器中,得到重构的向量v′,此处选

用的激活函数为sigmoid函数,计算式如式(２)所示.为了让

自编码器的嵌入层能够学习到情感属性的语义信息,我们将

编码得到联合嵌入特征z回归到图像的属性向量t,计算式如

式(３)所示.

１５２蓝亦伦,等:基于视觉语义联合嵌入和注意力机制的情感预测



z＝fθ(v)＝relu(Winv＋bin) (１)

v′＝ga(z)＝sigmoid(Woutz＋bout) (２)

t＝hβ(z)＝g(Whz＋bh) (３)

其中,Win和bin是编码器的参数,Wout和bout是解码器的参数,

Wh 和bh 是回归的参数.g(􀅰)表示激活函数,３．３节将对所

选择的激活函数进行测试比较.本文采用交叉熵损失函数来

定义视觉语义联合嵌入模型的损失,具体损失函数如下:

Lθ,α＝－∑
i
vilog(vi′) (４)

Lθ,β＝－∑
i
lilog(ti) (５)

Lθ,α,β＝Lθ,α＋Lθ,β (６)

其中,Lθ,α是图像特征的重构误差,Lθ,β是属性向量的回归误

差;l是每张图片对应的标注属性值,将其作为回归得到的属

性向量t的监督信息;θ是自编码器中编码器的参数,α是自

编码器中解码器的参数,而β是属性回归的参数.

本文所构建的基于自编码器的视觉语义联合嵌入网络,

既确保了联合嵌入特征z能够学习到有效的图像特征,又能

通过标注属性的监督学习到情感属性的语义特征,尽可能弥

补低层次的图像特征与高层次的语义特征之间的鸿沟.

３．２　基于注意力模型的情感分类

图２给出了基于注意力模型的情感分类结构,该模型由

显著区域初始化模块、视觉注意模块和情感分类模块３个部

分组成.首先,把图片输入显著区域检测模块,利用 FasterＧ
RCNN与 ResNet１０１相结合的模型[７],得到一组图像显著区

域特征.然后,将这组特征与视觉语义的联合嵌入特征一起,

作为视觉注意模块的输入,计算出每一个显著区域的注意权

重.将注意权重与对应显著区域进行加权,得到注意特征.

最后,将所有的注意特征输入情绪分类模块,实现最终的情感

预测.

图２　基于注意力模型的情感分类框架

Fig．２　Visualsentimentpredictionframeworkbasedon

attentionmechanism

３．２．１　显著区域初始化

为了检测图片中的显著区域,本文使用文献[７]中预先训

练好的FasterＧRCNN模型与 ResNetＧ１０１卷积神经网络相结

合的模型对图片的显著区域进行检测模型.对于卷积神经网

络得到的某一层或多层特征而言,这些特征就像是从用均匀

网格切分后得到的相同尺寸的神经感受域中提取的.这样所

得到的特征没有突出显著区域,对于后续任务的效果有限[７].

而文献[７]提出的显著区域检测网络,能够得到图像中物体和

其他显著区域的特征,能够促进后续任务的效果.

本文将图片输入显著区域检测模型后,得到一组包含k
个显著图像的区域,其中每个区域由一个D 维的卷积特征向

量Xi 表示.

３．２．２　视觉注意

视觉注意机制的存在,使我们能够捕捉到最突出的区域.

它在研究中已被证明是一种有效的理解图像的方法[１８].视

觉注意机制在情感分析中也很重要.本文在显著区域特征和

视觉语义的联合嵌入特征的基础上,对视觉注意力集中的区

域进行建模,以弥补不同模态下的数据之间的差距.
给定一组包含k个显著图像区域特征Xi,用Xi＝(xi,１,

xi,２,􀆺,xi,k)表示,其中xi,j表示第i张图片的第j 个显著区

域.在注意力模型中,si,j表示第i张图片的第j个显著区域

与视觉语义的联合嵌入特征zi 之间的相关性,本文将其作为

衡量图像的每个显著区域的权重分数.

si,j＝softmax(ziUxi,j) (７)
其中,U 是要学习的权重矩阵.通过式(７)计算得到图像的不

同显著区域与联合嵌入特征之间的关联度.将每个显著区域

对应的权重分数si,j加权到对应的图像特征xi,k中,得到所有

显著区域特征的加权求和.

xi

∧

＝∑
k

j＝１
si,j(Uxi,j) (８)

在得到所有显著区域的加权特征xi

∧
之后,把它输入情感

分类模块中.

３．２．３　情感分类

将显著区域的加权特征输入用于情绪分类的softmax分

类器,在图像对应的情感标签的监督下,利用负对数似然法计

算注意力模型的损失,计算式如下:

f(xi

∧
)＝softmax(W２tanh(W１xi

∧
)) 　(９)

L(xi

∧
)＝－log(f(xi

∧
,pi)) (１０)

式(９)中,W１ 和 W２ 是情感分类器的参数;式(１０)中,pi

为第i个图像的情感标签.整个网络框架通过反向传播进行

训练.

４　实验及结果分析

４．１　实验数据集

本文提出的模型在一个基准数据集VisualRealismDataＧ
set[１９](简称为 VRD)上进行实验和评估.VRD 数据集共有

２５２０张图像,每张图像对应着３８个标注,其中既包含带有人

类情感信息的标注,也包含带有其他语义信息的标注,每个标

注都有一个属性值与其对应,取值范围为０~１.由于 VRD
数据集不提供人工标注的二进制情感标签,本文参照文献[５]
中的方法对数据集进行了处理.首先选取了 VRD中与情感

信息密切相关的３个标注属性“makehappy”“attractive”和
“colorful”,通过计算这３个标注属性的均值得到每张图片的

情感分数,其取值范围为０~１.为了得到一个相对均衡的数

据集,我们选取了情绪评分表上得分较高的前２０％作为图像

情感正标签和得分较低的前１５％作为情感负标签,正负标签

的图像数量分别为５０４和３７８.

４．２　实验细节

实验开发环境为 windows１０,python３．５,开发工具为

JetBrainsPyCharm２０１７.本文所有方法在单个 NVIDIAGeＧ
ForceGTXTitanXpGPU环境下用tensorflow框架训练.

本文算法需要在训练自动编码器和训练注意力模型之前

进行图像特征提取.在训练自动编码器前,视觉特征是利用

在ImageNet上预先训练好的 VGGＧ１６模型进行提取的,输入

整张图像到 VGGＧ１６模型中,提取fc７全连接层的４０９６维特
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征.为了获得更好的回归效果,本文将每张图片对应的３８个

连续的标注属性值作为监督信息,用于自编码器中视觉语义

的联合嵌入层的回归.利用小批量的随机梯度下降法,设置

学习率为０．００１,每批次输入３２张图片,迭代次数为５,对基

于自编码器的视觉语义的联合嵌入模型进行训练,训练时间

大概为１０~１５min.

在训练注意力模型之前,我们利用文献[７]预训练好的

FasterＧRCNN与 ResNet１０１相结合的显著区域检测模型,从
整个图像中提取一组包含k个D 维的显著区域图像特征,将
这组特征和训练得到的联合嵌入特征一起输入注意力模型

中.在本文实验中,k＝３６,D＝２０４８.我们使用小批量的随机

梯度下降法训练注意力模型,设置学习速度为０．００１,每批次输

入３２张图片,迭代次数为５次,训练时间大概为２０~２５min.

４．３　实验结果分析

为了评估基于自编码器的视觉语义联合嵌入模块和基于

注意力机制模块对情感分类的影响,本文设置了３组实验与

本文算法进行对比.

实验１(表１将实验１中的模型称为原始模型)中,我们

将图片输入预训练的 VGGＧ１６模型得到fc７层图像特征,基
于该特征搭建一个两层的情感分类器,直接对特征进行情感

预测.这样设置的目的是将实验１的结果作为基准,体现

VGGＧ１６在情感分类上的能力,并与本文方法进行对比.

实验２(表１将实验２中的模型称为去联合嵌入模型)

中,为了体现视觉语义联合嵌入模块对情感分类的效果,我们

将本文方法中视觉语义联合嵌入模块替换成 VGGＧ１６的属性

回归检测模块,其余模块保留不变.VGGＧ１６的属性回归检

测模块,是把 VGGＧ１６中提取的fc７层特征输入到两层的回

归网络中,得到一个回归向量,把它和显著特征作为注意力机

制的输入进行情感分类.

实验３(表１将实验３中的模型称为去显著检测模型)

中,为了体现显著区域检测网络在本文方法中所起的作用,我
们将本文方法中的显著性检测网络所提取的一组显著特征替

换成预训练 VGGＧ１６模型的 Conv５Ｇ３特征,其余模块不变.

具体实验结果如表１所列.

表１　对比实验结果

Table１　Resultsofcontrastexperiment

对比实验 分类精度

原始模型 ０．７２
去联合嵌入模型 ０．７９
去显著检测模型 ０．６９

本文方法 ０．９２

由表１可以得到如下结论:１)原始模型得到了７２．９％的

精度,表明预训练好的 VGGＧ１６模型对 VRD数据集具有一定

的情感分类能力;２)去联合嵌入模型得到了７８．７％的精度,

对比本文方法可知,基于自编码器的视觉语义联合嵌入模块

通过有效融合图片视觉特征和图片属性的语义特征,弥补了

低层次的图像特征与高层次的语义特征之间的鸿沟,为后续

的注意力模型提供了较为准确的情感语义信息,从而有效提

高了图像情感分类的精度;３)去显著检测模型得到了６９．３％
的精度,表明显著区域检测网络能够确定图像重要区域的位

置,其显著区域特征对于后续的情感分类起到了重要的作用,

有效提升了情感分类的精度.

表２　不同方法的实验结果对比

Table２　Comparisonofperformanceofdifferentalgorithms

Algorithm Accuracy
DeepSentiBank ０．８２

PCNN ０．８１
FTCNN ０．７５
NUSFocal ０．８６

文献[３]方法 ０．７７
本文方法 ０．９２

将本文方法与５种最先进的图像情感分类方法进行比

较,结果如表２所列.５种方法分别为:１)文献[３]中的方法;

２)DeepSentiBank[２０],一种利用 CaffeNet[２１]进行视觉情感概

念分类的模型;３)PCNN[２２],一种利用逐步训练和域迁移的情

感分类模型;４)FTCNN[２３],一种采用 AlexNet风格搭建的深

度神经网络情感分类模型;５)NUSFocal[５],一种将聚焦对象

mask或显著性特征作为图像输入的第四通道的情感分类模

型.以上５种方法均在 VRD数据集上进行训练测试.我们

主要对文献[３]中的算法进行了复现,对于其余算法本文直接

采用文献[５]所提供的结果.由表２可知,本文方法在 VRD
数据集上的分类精度明显高于５种对比方法的分类精度,得
到了较好的情感分类结果.对比文献[３]在 VRD 数据集上

的结果可以看出,本文方法中图像的显著区域和视觉语义联

合嵌入模块在一定程度上提升了图像情感分类的精度.

为了进一步验证本文方法的可靠性,测试自编码器中视

觉语义联合嵌入层的不同维度 N 对算法性能的影响以及测

试自编码器中视觉语义联合嵌入层回归到属性向量所选择的

激活函数g(􀅰)对算法性能的影响,我们对自编码器中的嵌

入层维度 N 和回归的激活函数g(􀅰)进行测试.由于属性

值的取值为０~１,我们设置两种激活函数softmax 和sigＧ
moid;对于联合嵌入层维度 N,我们设置 N＝１００,２００,３００,

４００,５００.

实验结果如图３所示,当嵌入层的激活函数选取softＧ
max时,在不同嵌入层维度 N 上的实验效果比激活函数选取

sigmoid 时的效果要好,其中当 N 取３００维时,所得到的视觉

语义联合嵌入层对后续的情感分类能得到最优的分类结果.

图３　嵌入层的维度与激活函数对精度的影响

Fig．３　Impactofdimensionalityofembeddinglayerandactivation

functiononaccuracy

４．４　实验方法的局限性

本文方法在 VRD数据集上取得了较好的效果,但存在

着一些局限性.首先,基于自编码器的视觉语义联合嵌入层

能够有效弥补低层次的图像特征与高层次的语义特征之间的

差距,但所采用的自编码器结构能捕捉到的图像信息和属性

语义信息比较有限,未来将尝试对自编码器结构进行改进或
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者增加辅助信息,以增强嵌入层在重构和回归上的能力;其
次,本文所采用的注意力模型以显著区域的特征为输入,未来

将尝试引入多层注意力机制,以增强模型对显著性区域所蕴

含的信息的捕捉.最后,本文所采用的数据集规模相对较小,
之后会尝试在相对较大的数据集上进行测试.

结束语　本文提出了一种基于自编码器的视觉语义联合

嵌入和注意力机制的图像情感分类方法.该方法一方面通过

自编码器学习图像视觉特征和属性语义特征的联合特征,来
尽可能弥补低层次的图像特征与高层次的语义特征之间的语

义鸿沟;另一方面考虑到图像中冗余区域对图像情感分类的

影响,提出利用显著检测网络提取图像的一组显著区域,通过

注意力机制建立显著区域与带有情感语义的联合嵌入特征之

间的非线性关系,从而高效地进行图像情感预测.本文在一

个基准数据集上对提出的算法进行验证,并与最先进的方法

进行了比较,结果表明,本文方法从总体上增强了情感分类算

法的性能,提高了对测试样本的情感预测精度.
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