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摘　要　图像情感识别旨在分析和理解图像内容所传达的情感,其主要挑战在于弥合潜在视觉特征与抽象情感之间的鸿沟.
现有深度学习方法大多通过提取不同层次特征来弥合鸿沟,却忽略了颜色特征的重要性.为此,提出了一种基于颜色增强的多

层次特征融合图像情感识别方法.通过所设计的颜色增强模块以及多层次特征提取模块,来提取更具代表性的特征表示.其

中,颜色增强模块采用颜色矩方式从RGB和 HSV颜色空间提取颜色特征,并扩展其维度以丰富情感信息.多层次特征提取模

块则引入注意力机制关注图像中的关键区域,并且使用决策融合的方式来减轻高层与低层特征拼接所带来的信息冗余问题.
通过在４个公开数据集上进行实验,验证了所提方法能够有效识别图像情感,相较于主流的图像情感识别方法,其性能得到了

较大提升.
关键词:图像情感识别;深度学习;多层次特征;颜色空间;决策融合
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Abstract　Imageemotionrecognitionaimstoanalyzeandunderstandtheemotionconveyedbythecontentofimages．Theprimary
challengeliesinbridgingthegapbetweenlatentvisualfeaturesandabstractemotion．Existingdeeplearningmethodsmostly
bridgethisgapbyextractingdifferentlevelsoffeatures,buttheyoftenoverlooktheimportanceofcolorfeatures．Toaddressthe
problem,thispaperproposesamultiＧlevelfeaturefusionimageemotionrecognitionmethodbasedoncolorenhancement．ByintroＧ
ducingacolorenhancementmoduleandamultiＧlevelfeatureextractionmodule,morerepresentativefeaturerepresentationsare
extracted．ThecolorenhancementmoduleextractscolorfeaturesfromboththeRGBandHSVcolorspacesusingthecolormoＧ
mentmethod,andexpandstheirdimensionstoenrichemotionalinformation．ThemultiＧlevelfeatureextractionmoduleintroduces
anattentionmechanismtofocusonkeyregionsintheimageandemploysdecisionfusiontomitigatetheissueofinformationreＧ
dundancycausedbyconcatenatinghighＧlevelandlowＧlevelfeatures．Experimentsconductedonfourpublicdatasetsdemonstrate
thattheproposedmethodcaneffectivelyrecognizeimageemotionandsignificantlyimproveperformancecomparedtomainstream
imageemotionrecognitionmethods．
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１　引言

随着人工智能和计算机视觉技术的快速发展,图像情感

识别已经成为一个备受关注的研究领域[１Ｇ６].图像情感识别

任务旨在通过分析图像中的各种元素(构图、背景、人物等)来
理解图像所传达的情感状态.它在人机交互、智能监控、心理

健康评估以及市场分析等诸多领域具有广泛的应用前景.情

感鸿沟作为图像情感识别领域中最重要的挑战,它描述了低

级视觉特征和高级情感特征之间存在的不一致性和差异性.

此外,图像中的许多视觉特征都与情感密切相关,无论是颜色、

纹理等低层视觉特征,还是高层语义特征,都能够诱发人类的

情感反应.因此,图像情感识别是一项比客观物体识别(如动

物、花卉等物体)[７Ｇ１４]更复杂且难度更高的图像分类任务.

在早期的研究中,研究人员通过手工设计并提取视觉特



征来表 达 图 像 情 感.例 如,Borth 等[１５]开 发 了 一 款 名 为

SentiBank的系统,该系统包含１２００个概念和相关分类器.

每个概念由一个表示强烈情感的形容词和一个与物体或场景

对应的名词组成.然而,这类手工特征方法所涵盖的特征有

限[１６],无法充分利用视觉线索与情感之间的联系.近年来,

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)被广泛

应用于图像情感识别任务[１,１６].与手工特征不同,CNN 采用

端到端的方式来学习图像的表示,通过层级结构逐步提取更

高层次的深度特征,以达到优于手工特征的性能.例如,Peng
等[１７]将深度学习应用于图像情感识别领域.Yang等[１８]提出

了一种用于发现图像情感区域的深层框架,建立了基于深层

CNN的图像情感预测模型.深度学习尽管在情感识别方面

取得了显著的成效,但在处理通过形状、颜色和线条等元素来

表达情感的抽象画类图像时,表现欠佳.这是因为深度学习

重点关注高层语义特征,忽略了同样重要的低层视觉特征,如

纹理、颜色和形状[２,１６,１９].为了解决这个问题,研究人员尝试

将多层次特征方法引入 图 像 情 感 识 别 领 域.例 如,MldrＧ

Net[１６]将CNN中的不同层次特征进行融合,来实现图像情感

识别.Zhang 等[２０]使 用 ResNetＧ１５２[１０]作 为 基 线 模 型,将

ResNet的前 ３部分的输出作为低层特征并使用 Gram 矩

阵[２１]进行处理,最后一部分的输出作为高层特征并与处理后

的低层特征进行拼接.

尽管多层次特征方法在处理抽象画类图像时表现出较好

的效果,但它们忽略了颜色信息在图像情感识别中的重要性,

这已被心理学[２２]和艺术研究领域[２]所证实.例如,Jacobs
等[２３]观察到波长较长的颜色(如红色和黄色)比波长较短的

颜色(如蓝色和绿色)更能激发人的情感反应.此外,图像本

身也直观展示了颜色在情感表达中的重要性,色彩艳丽的图

像往往表达出积极情感(见图１(a)和图１(b)),而色彩暗淡的

图像则更为消极(见图１(c)和图１(d)).现有多层次特征方

法仅能从低层特征中获取到微弱的颜色信息,未能有效挖掘

颜色的统计特性(如颜色分布和色调变化),从而限制了算法

的识别效果,这在风景画图像上尤为明显.这是因为类似大

海和天空等空旷的场景(见图２)所蕴含的语义信息和纹理信

息较少,主要是依靠颜色信息来表达图像的情感.

(a) (b) (c) (d)

图１　积极与消极情感图像示例(电子版为彩图)

Fig．１　Examplesofpositiveandnegativeemotionalimages

图２　风景画图像示例

Fig．２　Examplesoflandscapepaintingimages

针对上述问题,本文提出了一种基于颜色增强的多层次

特征图像情感识别方法.该方法使用预训练模型 ResNetＧ
１５２[１０]作为主干网络,并提出了两个创新性模块:颜色增强模

块和多层次特征提取模块.在颜色增强模块中,考虑到 HSV
空间在描述颜色的色调、饱和度和亮度方面具有独特的优势,

对原始图像采用颜色矩[２４]方法从 RGB和 HSV 两个颜色空

间中提取颜色特征,并扩展其维度以丰富情感信息.而在多

层次特征提取模块中,则引入注意力机制,对不同层次的特征

图进行处理,以关注特征图中的重要区域.此外,为了缓解信

息冗余问题,本文采用决策融合的方式将高层和低层的特征

进行有效整合.通过这种方式,本文方法能够更准确地进行

图像情感识别.本文的主要贡献如下:

１)提出了一种颜色增强模块,从 RGB和 HSV 两个颜色

空间中提取颜色信息,解决了现有方法忽略颜色信息的问题.

２)提出了一种多层次特征提取模块,使用注意力机制关

注特征图中的关键区域并抑制无关区域,采用决策融合方法

缓解了信息冗余问题.

３)提出的方法有效地将颜色信息融入多层次特征图像情

感识别方法中,能够更准确地表达图像情感.与当前主流方

法相比,提出的方法在４个公开数据集上达到了先进水平.

２　相关工作

２．１　图像情感识别方法

传统的情感识别算法依赖于手工特征提取来进行图像情

感识别,这种方法不仅过程复杂,而且鲁棒性较差.随着深度

学习的发展,CNN在图像情感识别方面展现了巨大的潜力.

最初,Peng等[１７]将深度学习应用于图像情感识别领域,采用

文献[８]中的深度模型进行情感识别,并微调在ImageNet[２５]

上预训练的CNN模型,证明了深度 CNN模型的表现优于之

前手工制作的方法.随后,Yang等[１８]提出了一种利用图像

情感区域的深层框架,通过结合全局图像和局部区域的信息,

建立了基于深层CNN的图像情感预测模型.She等[２６]提出

了一种名为 WSCNet的弱监督耦合卷积网络,其结合整体和

局部信息实现了在视觉情感分析中的先进性能.此外,Zhang
等[２７]提出了一种基于贝叶斯网络的对象语义情感关联模型,

充分利用了对象语义对图像情感分析的影响.通过这些研

究,深度学习尤其是 CNN 在图像情感识别中的优势得到了

进一步验证和拓展.
尽管上述方法取得了显著效果,但它们主要关注图像的

高层语义信息,因此在处理纹理、颜色等低层特征占主导的抽

象画类图像时,识别效果欠佳.为此,MldrNet[１６]首次提出了

多层次特征情感识别方法,该方法将 CNN 中的各层次特征

输出并融合来实现图像情感识别.为了进一步提升性能,

Zhu等[２８]采用双向 GRU 的方法,建立了不同层次特征之间

的关联,并在训练过程中引入对比损失函数,以捕捉不同类别

情感之间的细微差异.此外,Zhang等[２０]将 ResNetＧ１５２[１０]作

为基线模型,用前３个模块来提取低层特征,并通过 Gram 矩

阵[２１]处理这些特征,同时将最终输出作为高层特征,并提出

一种新 型 损 失 函 数 以 应 对 情 感 标 签 的 主 观 性.类 似 地,

MLM[２９]也在 ResNet的基础上利用低层与高层特征进行情

感识别,并引入类别不平衡损失函数,以应对数据集类别不平
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衡性的问题.考虑到美学特征的重要性,AFHA[３０]提出了一

种基于审美融合的混合注意力网络,通过结合情感特征和美

特征来提升图像情感识别的性能.

尽管现有的多层次特征情感识别方法已经取得了显著效

果,但这些方法往往忽略了一个关键现象,即颜色作为直接与

人类视觉相关的底层图像特征,在图像情感识别中起着至关

重要的作用.因此,本研究将颜色信息融入多层次特征框架

中,并采用决策融合的方法,以缓解多层次特征拼接过程中导

致的信息冗余问题.决策融合首先对不同层次的特征进行提

取,随后将这些特征分别输入分类器以获取各自对应的概率

分布;在此基础上,通过对这些概率分布进行相加处理,最终

得到一个综合且可靠的概率分布,并将其作为最终预测结果.

值得注意的是,因不同层次特征包含相似或重复信息,直接在

特征层面拼接可能会导致大量冗余信息.而决策融合通过对

各层次特征开展独立处理,再对其决策结果进行融合的方式,

减少了这种冗余.

２．２　颜色情感理论

虽然目前关于颜色在图像情感识别中的应用研究较少,

但艺术理论和心理学研究早已探讨了颜色对情感的影响.

在艺术理论中,艺术家广泛使用颜色来诱导情感效果[３１].大

量心理学研究也证实了颜色在情感表达中的重要性.例如,

Profusek等[３２]研究了红色和粉色房间对焦虑状态的影响,结

果表明粉色比红色引发的焦虑更少.Jacobs等[３３]发现红色

和黄色等波长较长的颜色往往能够引发更高的兴奋度,而蓝

色和绿色等波长较短的颜色则可能具有镇静效果.Guilford
等[２２]的研究发现,颜色的饱和度和亮度也会对情感产生不同

的影响:更鲜艳、更饱和的颜色往往带来更大的愉悦感,而亮

度的变化则可能影响情绪的强度和方向.

基于这些研究成果,我们认为合理地利用颜色信息有助

于提升图像情感识别的精确度和可靠性,这将为相关领域的

研究和应用提供更加坚实的理论依据.

３　本文方法

３．１　网络的整体结构

本文提出了一种基于颜色增强的多层次特征图像情感识

别方法,网络模型架构如图３所示.该方法采用了 ResNetＧ

１５２[１０]作为骨干网络,并设计了颜色增强模块和多层次特征

提取模块,以充分利用图像中潜在的多层次特征信息.

图３　网络的整体结构

Fig．３　Overallnetworkstructure

　　具体而言,颜色增强模块针对输入图像的颜色特征进行

提取和增强,通过学习颜色空间的映射和变换,使得提取到的

颜色特征能够更加突出图像的情感属性.多层次特征提取模

块负责从ResNet的不同卷积块中提取特征,并将提取到的不

同层次特征进行有效结合.通过在不同深度的卷积块后引入

特征提取分支,能够同时捕获到低层视觉特征与高层语义特

征,这种多层次特征提取策略能够显著提升模型对复杂图像

情感的理解和判别能力.随后,将颜色增强模块提取到的颜

色特征与多层次特征提取模块中的低层特征进行拼接,形成

一个包含丰富视觉信息的特征表示.通过将这两类互补的特

征进行有效结合,该模型能够更全面地理解图像内容,从而做

出更加准确的情感判断.

３．２　颜色增强模块

现有多层次特征方法仅从低层特征中获取微弱的颜色信

息,未有效挖掘到颜色的统计特性;并且已有方法仅使用

RGB通道对图像进行处理,未从人类对颜色的感知的角度进

行考虑.这可能导致在图像情感识别中无法准确捕捉颜色与

情感之间的细微联系,造成识别上的偏差.为了解决上述问

题,本文提出一种颜色增强模块,该模块从更接近人类感知的

HSV与 RGB颜色空间共同进行颜色特征提取.随后,对提
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取的特征进行升维操作,以丰富颜色所代表的情感信息.

颜色矩[２４]作为一种简单而有效的图像颜色特征提取方

法,通过一阶矩(即均值)、二阶矩(即方差)和三阶矩(即偏度)

便能有效表示图像的颜色分布.因此,本文的颜色增强模块

采用颜色矩方法从 RGB和 HSV 颜色空间收集颜色特征,并

将 RGB与 HSV颜色空间分别提取到的颜色矩进行拼接,如

图３所示.由于使用颜色矩方法提取的颜色特征是低维向

量,无法充分表达情感信息,因此对其进行维度扩展.第一个

全连接层将特征从低维度映射到高维度,使得模型能够在高

维空间中进行更复杂的特征变换和表示.随后,引入非线性

激活函数,使得模型能够表示和学习更复杂的关系.最后,为

了减少计算成本和存储需求,通过全连接层将特征维度压缩

到原始维度,得到最终的特征fcolor.

fcolor＝f(Concat(fRGB,fHSV)) (１)

其中,Concat表示在通道维度的拼接操作;f(􀅰)表示一组非

线性映射操作,包括两个全连接层以及 ReLU激活函数.

３．３　多层次特征提取模块

在多层次特征情感识别方法中,将低层和高层特征直接

进行拼接被视为一种通用的方式.这种方式会增加模型的复

杂性,使模型难以训练.同时,在特征层面拼接会产生大量冗

余信息,无法充分利用模型的学习能力.针对这些问题,本文

提出了多层次特征提取模块.具体而言,该模块首先引入

TripletAttention[３４]注意力机制选择特征图的关键区域,减轻

无关区域的干扰.同时,使用 Gram 矩阵[２１],通过捕捉特征

通道间的相互关系对低层特征提取至关重要的纹理信息.其

次,采用决策融合的方法将低层特征和高层特征分别送入分

类器,得到各自的概率分布.最后,将这些概率分布进行相加

处理,以获得一个综合的、可靠的概率分布作为最终的预测结

果,从而提高模型对图像情感的识别能力.

多层次特征提取模块的输入有两部分,分别为ResNet中

不同块的输出特征fi(i＝１,２,５),以及颜色增强模块的输出

特征fcolor.本文共使用了ResNet中的３个模块,其中前两个

模块作为低层特征,最后一个模块作为高层特征.首先,利用

TripletAttention[３４]注意力机制让模型关注图像中的关键区

域,同时降低情感无关区域的干扰.

对于低层特征,在注意力机制之后加入 Gram 矩阵,使低

层特征重点关注纹理信息.随后,将得到的特征进行展平处

理,得到一维向量,并将前两个块得到的向量fG１,fG２与fcolor

进行拼接,即:

Flow＝Concat(fcolor,fG１,fG２) (２)

最后,通过全连接层对拼接特征进行进一步的处理,得到

最终的分类向量dlow,再将其送入Softmax分类层,得到最终

的概率Plow.Plow的计算式如下:

Plow＝
exp(dlowi

)

∑
CL

i＝１
exp(dlowi

)
(３)

其中,CL表示图像情感类别的数量.

对于高层特征,在注意力机制之后进行展平处理,随后通

过全连接层得到最终的分类向量dhigh,将其送入分类器得到

最终的概率Phigh.Phigh的计算式如下:

Phigh＝
exp(dhighi )

∑
CL

i＝１
exp(dhighi )

(４)

为了使预测结果更加稳健,将从低层特征和高层特征获

得的情感概率融合,得到最终的图像情感概率Pc:

Pc＝(１－λ)Plow＋λPhigh (５)

其中,λ是一个超参数,取值范围为０~１.

３．４　损失函数

为了优化图像情感识别模型的性能,采用了广泛使用的

交叉熵损失函数来评估模型预测的准确性.该函数能够量化

模型输出的概率分布与真实标签的概率分布之间的差异,从

而指导模型优化.该函数的计算式如下:

Lc＝－∑
i
yilog(Pci ) (６)

其中,yi表示图像情感的真实标注,Pci 表示图像情感类别被

预测为i的概率.

为了确保模型的一致性和准确性,除了对Pc应用上述损

失函数外,还对Plow,Phigh分别引入了对应的交叉熵损失函数

Llow和Lhigh.这种方式能让模型在不同层次上学习到有效的

特征表示,提高整体性能.同时,为了应对模型复杂度可能带

来的过拟合风险,在总损失函数中引入了 L２正则化项,以控

制模型的复杂度并促进泛化能力.因此,总损失函数综合了

以上几部分,表示为:

L＝Llow＋Lhigh＋Lc＋ε‖θ‖２ (７)

其中,θ表示模型中所有的可训练参数;ε是正则化系数,用于

平衡模型的拟合能力和复杂度.这种综合考虑多级分类和正

则化的损失函数设计,旨在提升模型的鲁棒性和预测精度,使

其能够更加稳健地应对图像情感识别任务中的各种挑战.

４　实验与结果分析

４．１　实验数据集

本文使用４个公开图像情感数据集 FI,Abstract,ArtＧ

Photo和 MART对网络模型进行评估.各个数据集的信息

如表１所列,图４中给出了各个数据集的图像情感示例.

FI[１]数据集包含大约２３０００张图像,这些图像使用８种

情感关键词,收集于 Flickr和Instagram 平台.随后,这些图

像由 AmazonMechanicalTurk(AMT)的工作人员进一步标

注,并且每张图像都由５名 AMT 工作人员进行情感验证.

本文删除了FI数据集中现有一些未能够加载的图像,排除了

白色噪声的干扰,剩余图像数量为２１８２９.

Abstract[２]数据集中有２２８幅抽象画.为了获得图像的

情感标签,在一项网络调查中,参与者可以从指定的８个情感

类别中选择最合适的情感类别对图像进行评分.对于每一张

图像,投票最多的类别被选为图像的真实情感类别.

ArtPhoto[２]数据集是在艺术分享网站中以情感类别作为

搜索词而获得的.这些照片是由专业艺术家拍摄的,他们试

图在照片中唤起观看者的某种情感.ArtPhoto总共有８０６
张图片,每一张都被分配到指定８种情绪类别中的一种.

MART[８]数据集包含５００幅抽象画,这些画作是从专业

艺术家创作的超过２００００幅的作品中筛选出来的,过程中得

到了艺术史学家的指导.共有２５名参与者(１１名女性和１４
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名男性)对这些图像进行了正面或负面评价,每位参与者平均

标注了１４５幅画.

表１　图像情感数据集

Table１　Imageemotiondatasets

数据集 数量 类别

FI[１] ２３３０８
awe,amusement,contentment,excitement,
disgust,anger,fear,sad

Abstract[２] ２２８
awe,amusement,contentment,excitement,
disgust,anger,fear,sad

ArtPhoto[２] ８０６
awe,amusement,contentment,excitement,
disgust,anger,fear,sad

MART[８] ５００ positive,negative

(a)FI (b)Abstract

(c)ArtPhoto (d)MART

图４　FI,Abstract,ArtPhoto和 MART数据集的情感图像示例

Fig．４　ExamplesofemotionalimagesfromFI,Abstract,ArtPhoto

andMARTdatasets

４．２　网络参数设置

本文在开源的深度学习框架 PyTorch上实现并训练了

所提出的网络模型.首先,使用随机裁剪和随机翻转等方法

对训练数据进行扩增,增加数据的多样性.然后,将输入图像

调整到２２４×２２４的大小.本文使用在ImageNet上预训练的

ResNet模型来初始化权重,并采用随机梯度下降(Stochastic

GradientDescent,SGD)优化器来更新网络权重.学习率从

０．００１开始,并在每１０个训练周期(epoch)后将其衰减至原来

的１/１０,总共训练５０个epoch.动量设置为０．９,权重衰减设

置为０．０００１,batchsize设置为３２.

４．３　实验结果分析

４．３．１　实验结果

在实验过程中,根据不同数据集的规模大小,将 FI划分

为大规模数据集,Abstract,ArtPhoto和 MART 划分为小规

模数据集.其中,将FI数据集按８∶２的比例随机划分训练集

与测试集.其他３个数据集的规模较小,采用固定划分的方

式可能会导致实验结果不稳定,因此采用五折交叉验证方式

进行训练.本文将以这种方式全面评估模型在不同规模数据

上的性能表现.

１)基于大规模数据集的实验对比

基于FI数据集,对比了不同算法在二分类与八分类任务

上的表现.在二分类任务中,awe,amusement,contentment
和excitement被归为积极类别;disgust,anger,fear和sad被

归为消极类别.在八分类任务中,则将它们作为单独类别进

行实验.

实验将本文方法与 １５ 种先进 算 法 进 行 了 比 较,其 中

GCH[３５],SentiBank[１５]和文献[３６]的模型是基于手工特征进

行情感识别,其余算法是基于深度学习技术.由于部分论文

的代码未开源,且它们在二分类任务上并未提供实验数据,这

种情况在表中以“－”表示.如表２所列,本文方法在二分类

和八分类任务上均优于现有方法,分别达到了 ９０．８０％ 和

７１．２５％的准确率.相较于其他方法,本文方法充分利用了图

像的颜色特征,通过在 RGB和 HSV 颜色空间中提取颜色特

征,为低层特征提供了补充信息.此外,本文引入注意力机制

用于关注图像中的关键区域,并采用决策融合方法对高层和

低层特征进行融合,从而更好地减轻信息冗余的问题.这些

改进,使得本文方法在图像情感识别任务中表现优异.

表２　不同算法在FI数据集上的情感识别准确率

Table２　Accuracyofemotionrecognitionofdifferentalgorithmson

FIdataset
(％)

类别 方法 FIＧ８ FIＧ２

Manualfeature
method

GCH[３５] ２７．０５ ７０．８３
SentiBank[１５] ４４．４９ ５６．４７

文献[３６] ４６．５２ ５８．４２

Deeplearning
method

PCNN[３７] ４６．０９ ７５．３４
DeepSentibank[３８] ５３．１６ ６４．３９

AlexNet[８] ５８．９０ ７２．４３
VGGＧ１９[９] ６５．６５ ８３．０５

ResNetＧ１５２[１０] ６８．０７ ８３．５６
VIT[１４] ６９．３０ ８９．６
AR[１８] ５３．７２ ８６．３５
文献[３９] ６７．４８ －

WSCNet[２６] ７０．０７ －
MldrNet[１６] ６７．２４ ７９．５４
MLM[２９] ６８．８４ ８７．８７
文献[４０] ６８．８４ ８７．８７
AFHA[３０] ６９．７５ ８９．７０
文献[２０] ６９．９４ ８９．４０

Ours ７１．２５ ９０．８０

为了更详细地展示本文方法在每个情感类别上的分类效

果,图５和图６给出了 MldrNet、文献[２０]方法与本文方法在

FI数据集上八分类的混淆矩阵以及直方图,可以看出本文方

法在各个类别上均取得了先进结果.图７展示了本文方法在

两幅类别均为“awe”的风景画图像上的识别效果,其中 BaseＧ

line指文献[２０]方法.可以看出,通过考虑颜色信息,本文方

法显著提高了风景画图像的识别准确率.从图５中的混淆矩

阵也可以看出,由于风景画图像主要归类于“awe”类别,本文

方法比文献[２０]方法在“awe”类别上的识别准确率提高了２
个百分点.这一结果也证明了本文方法在风景画识别上的优

越性.
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(a)MldrNet (b)文献[２０]方法 (c)本文方法

图５　MldrNet、文献[２０]方法与本文方法在FI数据集上的混淆矩阵

Fig．５　ConfusionmatrixofMldrNet,literature[２０]methodandtheproposedmethodonFIdataset

图６　MldrNet、文献[２０]方法与本文方法在FI数据集的分类结果

Fig．６　ClassificationresultsofMldrNet,literature[２０]methodand

theproposedmethodonFIdataset

(a)

(b)

图７　Baseline与本文方法对风景画图像样本的分类结果

Fig．７　Classificationresultsoflandscapepaintingimagesamples

byBaselineandtheproposedmethod

２)基于小规模数据集的实验对比

为了进一步验证所提方法的有效性,在小规模数据集

ArtPhoto,Abstract和 MART上进行了一系列的实验.实验

结果如表３、表４所列.

表３　不同算法在 ArtPhoto与 Abstract数据集上的准确率

Table３　AccuracyofdifferentalgorithmsonArtPhotoandAbstract

datasets
(％)

Model ArtPhoto Abstract
GCH[３５] ５６．４４ ６７．３３

SentiBank[１５] ６７．７４ ６４．９５
PCNN[３７] ７０．９６ ７０．８４

DeepSentibank[３８] ６８．７３ ７１．１９
AlexNet[８] ６９．２７ ６５．４９

ResNetＧ１５２[１０] ７３．７６ －
AR[１８] ７４．８０ ７６．０３

MLM[２９] ７５．６３ ７７．８５
AFHA[３０] ７７．２３ ７８．１４

Ours ７８．３１ ７９．０５

表４　不同算法在 MART数据集上的准确率

Table４　AccuracyofdifferentalgorithmsonMARTdataset
(％)

Method Accuracy
GroupLasso[３１] ７０．５０

NLMC[２３] ７２．９０
AlexNet[８] ６９．８０
MldrNet[１６] ７６．４０
文献[２０] ７８．１０

Ours ８１．８２

实验结果表明,本文方法在这些数据集上同样取得了显

著的识别效果.具体地,对于包含自然图像的 ArtPhoto数据

集,本文方法达到了７８．３１％的准确率;对于包含抽象绘画的

Abstract和 MART数据集,本文方法分别达到了７９．０５％和

８１．８２％的准确率.这些结果不仅证实了本文方法在不同类

型图像上的泛化能力,也进一步凸显了其在图像情感识别任

务中的优越性能.

４．３．２　消融实验

为了验证网络各个模块的有效性,对所提出的方法在 FI
以及 MART数据集上进行了消融实验.其中,“×”表示实验

过程中没有加入该模块,“√”表示实验过程中加入该模块;使
用文献[２０]中的模型方法作为 Baseline;CEM 表示图像增强

模块;MultiＧlevelFEM 表示多层次特征处理模块.

选择FI和 MART这两个数据集进行消融实验的原因有

以下两点.首先是数据风格的问题,FI数据集源自社交平

台,图像是各种各样的社交图像;MART数据集的图像是抽

象画图像,这与本文多层次特征方法要解决的难以识别抽象
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画的问题是一致的.其次,FI代表大规模数据集,MART 代

表小规模数据集.

为了更方便直观地理解消融实验,图８展示了消融实验

的模型结构,表５列出了消融实验的实验结果.首先采用

Baseline网络模型进行实验,即模型 A,该模型架构在FI数据

集和 MART 数 据 集 上 的 准 确 率 分 别 达 到 了 ６９．５４％ 和

７８．１０％.为了进一步验证颜色增强模块和多层次特征提取

模块的贡献,在 Baseline的基础上分别进行了实验.模型 B
显示,在结合颜色增强模块后,模型在FI和 MART数据集上

的准确率分别提升了０．５９个百分点和１．７个百分点.这一

提升归功于颜色增强模块充分为模型提供了丰富的颜色信

息,从而显著提升了其分类性能;并且由于 MART数据集是

抽象画数据集,颜色在其中扮演了更为关键的角色,因此性能

提升更为显著.模型 C进一步展示了在添加多层次特征提

取模块后的效果,在FI和 MART数据集上分别得到了１．０９
个百分点和２．１４个百分点的提升.这首先得益于注意力机

制能够聚焦于特征图中的关键区域,有效减少了无关信息的干

扰.其次,决策融合充分发挥了两个分类器的优势,有效减少

了冗余信息.最后,模型D展示了同时引入颜色增强模块和多

层次特征提取模块后的综合效果,它在FI和 MART数据集上

分别提高了１．７１个百分点和３．７２个百分点,实现了最佳性

能,这一结果充分说明了这两个模块是相辅相成、缺一不可的.

(a)模型 A (b)模型B

(c)模型 C

图８　消融实验的模型结构

Fig．８　Modelstructuresofablationexperiment

表５　本文方法在FI数据集和 MART数据集上的消融实验

Table５　AblationexperimentsoftheproposedmethodonFIand

MARTdatasets

(％)

Model Baseline CEM
MultiＧlevel

FEM
Accuracy

FI(８) MART(２)

A √ × × ６９．５４ ７８．１０
B √ √ × ７０．１３ ７９．８０
C √ × √ ７０．６３ ８０．２４
D √ √ √ ７１．２５ ８１．８２

４．３．３　超参数分析

在预测情感的概率时,超参数λ起着至关重要的作用,它

决定了高层特征和添加颜色信息的低层特征在最终决策中的

权重.为了深入理解λ对模型性能的影响,基于FI数据集进

行了参数敏感性实验,结果如图９所示.

图９　不同λ设置下的参数敏感性研究

Fig．９　Studyonparametersensitivityunderdifferentλsettings

从实验结果中可以明显看出,随着λ值的增加,模型的性

能呈现出先提升后下降的趋势.具体来说,当λ值取到０．５
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时,模型达到了最优性能.这一发现表明,高层特征和添加颜

色信息的低层特征的平衡对于模型的预测能力至关重要.然

而,当λ值超过０．５时,模型的精度开始出现不同程度的下

降.这一现象与我们的想法相吻合,即高层特征和添加颜色

信息的低层特征都是图像情感识别中不可或缺的元素,它们

能够提供相互补充的信息.如果模型过分强调某一方面的特

征而忽视另一方面,那么最终的性能将会受到影响.因此,为

了实现更准确的图像情感分析,必须有效地整合内容特征和

颜色特征,以达到最佳的模型性能.

结束语　本文提出了一种基于颜色增强的多层次特征图

像情感识别方法,以解决当前图像情感识别任务中忽略颜色

信息的问题.所设计的颜色增强模块和多层次特征提取模

块,使模型能够提取更加精准地反映复杂图像情感的特征表

示.在颜色增强模块中,使用颜色矩从不同颜色空间提取颜

色特征,并与低层特征进行拼接;在多层次特征提取模块中,

引入注意力机制关注图像中的关键区域,并采用决策融合方

法替代高低层特征拼接,有效减少了信息冗余.通过在多个

常用的基准数据集上进行广泛的实验,本文方法在图像情感

识别任务上取得了优异的性能,验证了颜色信息在图像情感

识别中的重要性以及多层次特征提取与融合策略的有效性.

这一研究为图像情感识别提供了一种新的思路,有助于推动

该领域的进一步发展.未来可以在此基础上继续优化特征提

取和融合方法,以进一步提升图像情感识别的准确性和鲁棒

性.同时,图像情感分类任务面临的一大挑战是类内多样性

和类间相似性问题.类内多样性指的是同一情感类别中存在

各种各样的视觉特征,而类间相似性则是指不同情感类别之

间存在相似的视觉内容.通过引入对比学习,未来的研究可

以更有效地处理图像情感分类中的类内多样性和类间相似性

问题,以提高模型的区分能力和泛化能力.
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