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摘　要　图像情感分析任务旨在运用机器学习模型自动预测观测者对图像的情感反应.当前基于深度网络的情感分析方法广

受关注,主要通过卷积神经网络自动学习图像的深度特征.然而,图像情感是图像全局上下文特征的综合反映,由于卷积核感

受野的尺寸限制,无法有效捕捉远距离情感特征间的依赖关系,同时网络中不同层次的情感特征间未能得到有效的融合利用,
影响了图像情感分析的准确性.为解决上述问题,文中提出了层次图卷积网络模型,分别在空间和通道维度上构建空间上下文

图卷积(SCGCN)模块和动态融合图卷积(DFGCN)模块,有效学习不同层次情感特征内部的全局上下文关联与不同层级特征

间的关系依赖,能够有效提升情感分类的准确度.网络结构由４个层级预测分支和１个融合预测分支组成,层级预测分支利用

SCGCN学习单层次特征的情感上下文表达,融合预测分支利用 DFGCN 自适应聚合不同语义层次的上下文情感特征,实现融

合推理与分类.在４个情感数据集上进行实验,结果表明,所提方法在情感极性分类和细粒度情感分类上的效果均优于现有的

图像情感分类模型.
关键词:图像情感分析;图卷积;全局上下文关联;层次特征关联;融合分类
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HierarchicalGraphConvolutionalNetworkforImageSentimentAnalysis
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Abstract　Theimagesentimentanalysistaskaimstousemachinelearningmodelstoautomaticallypredicttheobserver’semoＧ
tionalresponsetoimages．Atpresent,thesentimentanalysismethodbasedonthedeepnetworkhasattractedwideattention,

mainlythroughtheautomaticlearningofthedeepfeaturesoftheimagethroughtheconvolutionalneuralnetwork．However,

imageemotionisacomprehensivereflectionoftheglobalcontextualfeaturesoftheimage．Duetothelimitationofthereceptive
fieldsizeoftheconvolutionkernel,itisimpossibletoeffectivelycapturethedependenciesbetweenlongＧdistanceemotionalfeaＧ
tures．Atthesametime,theemotionalfeaturesofdifferentlevelsinthenetworkcannotbeeffectivelyfusedandutilized．Itaffects
theaccuracyofimagesentimentanalysis．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaperproposesahierarchicalgraphconvoluＧ
tionalnetworkmodel,andconstructsspatialcontextgraphconvolution(SCGCN)anddynamicfusiongraphconvolution(DFＧ
GCN)．Thespatialandchanneldimensionsaremappedrespectivelytolearntheglobalcontextassociationwithindifferentlevels
ofemotionalfeaturesandtherelationshipdependencebetweendifferentlevelsoffeatures,whichcouldimprovethesentiment
classificationaccuracy．Thenetworkiscomposedoffourhierarchicalpredictionbranchesandonefusionpredictionbranch．The
hierarchicalpredictionbranchusesSCGCNtolearntheemotioncontextexpressionofsingleＧlevelfeatures,andthefusionpredicＧ
tionbranchusesDFGCNtoselfＧadaptivelyaggregatethecontextemotionfeaturesofdifferentsemanticlevelstorealizefusion
reasoningandclassification．Experimentresultsonfouremotiondatasetsshowthattheproposedmethodoutperformsexisting
imageemotionclassificationmodelsinbothemotionpolarityclassificationandfineＧgrainedemotionclassification．
Keywords　Imagesentimentanalysis,Graphconvolution,Globalcontextassociation,Hierarchicalfeatureassociation,FusionclasＧ
sification

　

　　随着互联网的蓬勃发展,越来越多的用户在微博、微信、 知乎等社交平台上发布图像以分享观点和情绪.心理学研究



表明,相比文字信息,直接的视觉激励更容易激发观察者的情

绪,识别图像中蕴含的情感信息有利于判断用户的情感状态,

具有多种潜在应用,如意见挖掘[１]、商业智能、娱乐辅助[２]、个

性化情绪预测[３]等,拥有广泛的使用场景和巨大的商业价值,

图像情感分析任务也因此受到了广泛关注.

早期的情感分析研究工作主要关注手工情感特征的设

计.Lang等[４]使用底层情感特征(如颜色、纹理、构图等)的

组合来预测图像情感;Zhao等[５]则根据图像的艺术风格设计

出更具表现性的情感特征,以提升预测准确度;Borth等[６]使

用由１２００个语义概念分类器组成的SentiBank检测视觉内

容中的情感.以上传统方法虽然取得了一定的图像情感分类

效果,但手工设计的特征情感表达能力有限,而且往往需要复

杂的特征提取过程.

随着卷积神经网络(CNN)[７]的发展,学者们开始研究基

于CNN的图像情感分析模型[８Ｇ１０],利用卷积运算自动提取情

感特征进行分类.现有基于深度学习的情感分析模型进一步

利用注意力机制[１１]挖掘图像中的显著情感特征,进而改善网

络的情感分类性能,但在情感特征学习上仍存在两方面的不

足.首先,图像情感是全局上下文特征的综合反映.如图１
所示,湖泊、白云、小屋、绿树等属性都能表达一定的情感信

息,但是,由于卷积核感受野固有的尺寸限制,卷积运算无法

有效捕捉图像遥远区域间的特征依赖关系,不同区域情感属

性间的上下文关联没有被充分捕捉.其次,除了高级视觉语

义信息,场景图中所蕴含的纹理、色彩、饱和度等底层特征也

可能诱发特定类别的情绪反应,现有的情感分类网络未能充

分融合利用不同层次的情感特征.这两方面的不足影响了图

像情感分析的准确性.

为了解决上述两方面的挑战,本文提出了图像情感分类

的层次图卷积网络模型,由４个层级预测分支和１个融合预

测分支组成.层级预测分支中设计了空间上下文图卷积

(SCGCN)模块,通过在空间节点上构图,将图像不同区域之

间的情感内容相似度作为节点的边权重,SCGCN能够赋予网

络捕获图像整体上下文表达的能力,弥补现有基于 CNN 的

模型在建模远距离特征依赖上的不足.融合预测分支设计有

动态融合图卷积模块(DFGCN),将通道特征转化为节点表

示.为获得通道节点之间的情感联系,进一步提出了一个邻

阶矩阵激活函数,得到多层次特征通道邻阶矩阵,通过在通道

连通图上进行推理,DFGCN 能够动态聚合与目标预测情感

类别相关的通道节点特征,实现不同层次情感特征的融合推

理.在FI,EmotionROI,Abstract和 Artphoto数据集上的大

量实验都证明,本文层次图卷积分类网络的分类准确度优于

现有基 于 CNN 的 图 像 情 感 分 类 模 型.本 文 的 主 要 贡 献

如下:

１)提出了一种层次分类架构,利用层级预测分支分别学

习４个语义层次上的情感特征,并在融合预测分支中实现跨

层次特征交互.相比基于 CNN 的单层次情感分类模型,本
文的网络架构能显著提升分类性能.

２)提出了空间上下文图卷积(SCGCN),在每个层级聚

合特征坐标空间中和目标情感相关的空间节点,并用分类器

预测当前层级的情感类别,让模型专注于学习特定层次上的

全局上下文情感特征.

３)提出了动态融合图卷积(DFGCN),在通道维度构图并

进行推理,动态融合各层级学习到的情感上下文特征,弥补现

有模型在底层和中级情感特征利用上的不足.

图１　图像情感特性分析

Fig．１　Analysisofimagesentimentcharacteristics

１　相关工作

１．１　心理学情绪模型

心理学中有两种判断情感归属的模型,即情感维度空间

(DES)模型和情感类别状态(CES)模型[２],DES模型用二维

或三维笛卡尔空间中的连续坐标点来表示情感,而 CES模型

结合心理学的相关理论,将情感划分为不同的类别.就情感

检索任务或者情感分类任务而言,以类别形式划分情感更便

于使用且易于理解,因此本文的工作围绕 CES模型展开.最

基础的 CES模型是一个粗粒度模型,即将情感划分成积极、

消极两个大类.在此基础上,心理学的学者们又设计了一些

相对细粒度的情感模型,其中最经典的是 Mikel的８类别(愉

悦、生气、敬畏、满足、厌恶、兴奋、恐惧、伤心)模型[１２].本文

基于 Mikel的８类别情绪轮盘模型,在粗、细两个粒度上进行

情感图像的情感分类.

１．２　基于CNN的图像情感分类

最初,Chen等[８]提出了 DeepSentiBank,利用形容词Ｇ名

词对(ANP)和CNN 构建了一个情感分类框架,证明基于卷

积神经网络的分类模型的效果远优于支持向量机(SVM).

Yang等提出了一个多任务学习框架[１３],联合优化情感分类

和情感分布学习,提升了情感分类性能.Rao等提出了 MldrＧ

Net[１４],将基干网络提取到的多层次情感特征按照通道维度

拼接,用于情感分类,虽然利用了不同语义水平下的情感特

征,但是层次特征融合方式较为简单,不能突出多层次特征在

情感表达上的差异性.

最近的情感分类研究将重心放在局部情感表达上,其方

法大致可以分为两类:基于硬性注意力机制和基于软性注意

力机制的方法.基于硬性注意力机制的方法[１５Ｇ１７]通过目标

检测网络发掘图像中物体的边界框,获得局部视觉特征,以此

增强网络的情感识别性能,但忽略了复杂场景下不同语义特

征之间的关联.为解决此问题,Zhang等[１８]提出了 OSSCM,

利用语义情感关联模块计算 boundingbox提取到的图像

局部区域相关性;Hu等[１９]提出了 GOSR,利用目标检测网络

获得高级对象语义特征并用图结构表示复杂场景图中的对象

４０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１２,Dec．２０２３



语义联系,最后通过图卷积优化对象信息,这与本文方法较为

相关.但是上述方法需要预先使用 FasterＧRCNN 等目标检

测网络来提取图像中的具体前景对象,使得此类基于目标检

测的情感分类网络只适用于描述真实世界的场景图,对于

Abstract数据集中的抽象艺术图片,这类方法不能框出具体

对象.此外,基于硬性注意力的情感分类方法大都利用基干

网络的最后一层的高级情感特征来获取boundingbox,没有

利用到色彩、纹理等与情感相关的底层特征.相比硬性注意

力机制,软性注意力机制能够利用空间和通道注意力更精细

地突出局部情感区域.基于通道注意力机制,Yang等[１１]提

出了 WSCNet,用于计算不同通道特征的响应权重,并对原通

道特征加权相加后生成情感注意力图,用热力图直观地突出

情感 表 达 强 烈 的 区 域,但 是 受 制 于 CNN 的 感 受 野 限 制,

WSCNet更倾向于提取局部情感特征,不能捕捉远距离情感

要素依赖.

１．３　图表示学习

近年来,在图表示学习方面的研究成果表明,图结构是关

系推理最有效的方法之一.在早期的研究中,学者们就根据

图网络提出条件随机场(CRF)[２０]和随机游走网络[２１]来进行

有效的图像分割.近年来,已有大量的研究将卷积推广到基

于图的数据中[２２Ｇ２５].在这些方法中,图卷积网络(GCN)作为

对切比雪夫展开一阶近似的简化模型,缓解了卷积算子对局

部特征的过度关注.Wang等[２６]提出通过 GCN 捕获目标检

测器所捕获的图像区域之间的关系,但是所提算法需要预先

使用目标检测网络定位高级语义对象的边界框.Chen等[２７]

提出了一个通用的可训练图推理模块,用于图像中不相交和

远距离区域关系之间的推理,避免了目标检测过程导致的计

算负担.利用 GCN 的推理能力,本文构建了图像情感分析

的层次图卷积网络模型,分别在空间维度与特征通道维度进

行构图,有效捕获不同层次特征的全局上下文和层级特征间

的关联性进行情感分类.

２　本文算法

本文提出了一个端到端的层次化图卷积分类网络来预测

图像情感.网络核心模块包括基干网络、空间上下文图卷积

(SCGCN)和动态融合图卷积(DFGCN).通过层次化的组

合,构建的网络包括４个层次特征预测分支和１个融合预测

分支组成.层次特征预测分支利用SCGCN专注于学习当前

层级的全局情感上下文特征,在单一层级特征上进行情感分

类;融合预测分支利用 DFGCN 动态融合层级预测分支学习

到的层级特征,并将其用于最终的情感分类.为了更好地指

导网络学习,本文设计了多层次联合损失函数,同时优化单层

次特征学习和融合特征学习.下文将详细介绍网络的总体结

构、SCGCN、DFGCN以及损失函数设计.

２．１　层级图卷积分类网络框架

如图２所示,本文选用 ResNet１０１作为主干网络,提取

４个层级的情感特征{C２,C３,C４,C５},其中C２ 保留了更多的

图像空间信息,其纹理、色彩等底层特征表达较强,但情感语

义水平较低,C５ 虽然丢失了一定空间信息,但情感语义表达

水平较高.本文遵循FPN[２８]的设计,自顶向下地融合相邻层

级的层次特征,利用较高层级特征增强底层特征的情感语义

表达.此外,本文在每个层级上使用 SCGCN 增强层次特征

间层的上下文交互,得到优化后的层次特征{G２,G３,G４,G５}.

计算过程如下:

Gl＝SCGCN(GAP(Cl)＋Gl＋１),l＝２,３,４

Gl＝SCGCN(GAP(Cl)), l＝５{ (１)

图２　图像情感分类的层次图卷积网络模型框图

Fig．２　Diagramofhierarchicalgraphconvolutionalnetworkforimagesentimentclassification

　　模型情感识别能力的关键在于提取具有辨别力的情感特

征,相比单个分类器指导下的层次特征提取,在每个层级设置

分类器有利于模型专注于学习本层级的情感表示,这对细粒

度情感分类尤为重要,因此本文在每个层级都设置情感预测

分支,得到的情感预测概率为:

Pl＝softmax(FC(GAP(Gl))),l＝２,３,４,５ (２)

其中,GAP将情感特征池化为２５６×１的情感向量,FC代表

全连接层.

５０２谈钱辉,等:图像情感分析的层次图卷积网络模型



得到层次特征的空间上下文表示{G２,G３,G４,G５}后,全

局预测分支将其按通道维度拼接,再利用 DFGCN 动态聚合

多层次通道信息,得到全局情感特征Gall,并进行最终的图像

情感分类,计算式如下:

Gall＝[G２,G３,G４,G５] (３)

Pall＝softmax(FC(GAP(Gall))) (４)

其中,[􀅰]表示将通道维度的特征拼接操作,Pall为全局情感

预测概率.

２．２　空间上下文图卷积

现有基于CNN的图像情感分析方法不能充分捕获远距

离情感区域的关联,情感表征能力有限,而图卷积网络能够通

过节点间的关系推理提取全局情感特征.因此,本文提出空

间上下文图卷积(SCGCN),在空间维度上构图,计算空间节

点的情感相似度,实现图像的全局情感感知.

由于卷积操作能保留原始图像的空间信息,层级特征

Cl∈RH×W×C中的每一个像素就对应原始图像的一块区域,如

图３所示.为了捕获图像区域在情感上的空间上下文关联,

本文在层级预测分支中引入 M 层SCGCN,首先将层次特征

Cl∈RH×W×C视作空间网格上的节点表示 X ＝{x１,x１,􀆺,

xL},L＝W×H 代表节点数量.设第m 个SCGCN的输入情

感特征为 H(m)
S ∈RL×C,第一个SCGCN的输入为 H(０)

S ＝X,利

用 M 层SCGCN动态聚合空间节点得到第l层的空间上下文

情感特征Gl＝H(M＋１)
S .SCGCN 的构建如图３所示,首先在

坐标空间上构建了一个无向全连通图 GraphS ＝(HS,ES,

AS),其中HS 代表图GraphS 中的节点,ES 为连接节点的边,

AS 为空间邻阶矩阵,其中的元素描述了边的权重,如式(５)、

式(６)所示.本文用节点向量之间的余弦距离衡量空间节点

xi,xj 所对应图像区域的情感内容相似度sim(xi,xj),并通

过softmax函数归一化情感内容相似度系数,进而得到边的

权重的具体数值.

图３　SCGCN和层级预测分支

Fig．３　SinglelevelsentimentpredictionbranchwithSCGCN

sim(xi,xj)＝
‹ϕ(xi),ϕ(xj)›

‖ϕ(xi)‖‖ϕ(xj)‖
(５)

Ai,j
s ＝ exp(sim(xi,xj))

∑
L

k＝１
exp(sim(xi,xk))

(６)

其中,‹􀅰›代表向量的内积运算,‖􀅰‖代表l２范数,ϕ(xi)＝

w􀅰xi 和φ(xj)＝w′􀅰xj 为两个线性变换操作,用于提升

模型的泛化性能[２６,２９],w,w′∈RC×C 是可学习网络参数矩阵,

exp(􀅰)为指数运算.

在完成情感坐标空间构图后,本文通过图卷积在图上进

行推理,以实现邻居节点间的信息交互,其表达式如下:

A
~(m)
s ＝A(m)

s ＋I (７)

H(m＋１)
s ＝σ(A

~(m)
s H(m)

s θ(m)
s ) (８)

其中,H(m)
S 是第m 层图卷积的激活值,θ(m)

c ∈RC×C为第m 层

图卷积的线性变换矩阵,σ为 ReLU 激活函数.为防止节点

在图卷积运算中与其他节点做加权求和时忽略节点自身的信

息,本文在A(m)
s 的基础上加上单位矩阵I得到最终的邻阶矩

阵A
~(m)
s .单位矩阵I也起到了跳跃连接的作用,缓解了训练

过程中梯度消失的问题,使得节点间的信息传递变得更加稳

定.GCN中冗余的卷积层会导致过平滑现象的出现,使得模

型无法聚 合 属 于 目 标 情 感 类 别 的 特 征 节 点,因 此 本 文 将

SCGCN的数量 M 设置为２.

２．３　动态融合图卷积

通过层级预测分支,网络能够利用 SCGCN 在各个层级

上学习空间上下文特征{G２,G３,G４,G５},并在每个层级进行

情感预测.区别于语义分割等传统视觉任务,底层和高级情

感特征在图像情感的表达上都发挥着重要作用,因此融合多

层次情感特征能够实现更准确的情感分类效果.MldrNet[１４]

将多层次特征在通道维度上拼接以实现特征融合,利用融合

特征实现了更准确的情感分类.但是,在深度网络中,图像的

通道特征可以看作对特定类别情感的响应,不同层次特征

的通道响应具有一定的关联性,将特征拼接的简单融合方

式不能有效捕捉层次通道上的响应关系.因此,本文提出

了 DFGCN,将多层次特征的一个通道视为图中的节点,并

设计了一个邻阶矩阵激活函数,将通道节点之间的关系映

射为数值在０~１之间的权重,以此来描述节点之间的情

感关联程度,最后使用图卷积实现通道特征的跨层次特征

融合.

如图４所示,H(m)
c ∈RH×W×４C为第m 个 DFGCN 的输入,

H(０)
c ＝Gall则为将{G２,G３,G４,G５}拼接融合得到的初始全局

情感特征.通过将 H(m)
c ∈RH×W×４C 展开成４C 个维度为L＝

W×H 的向量,可以得到通道特征的节点表示.为了捕获不

同层次通道特征之间的情感关联,需要构建描述通道节点关

系的通道邻阶矩阵.首先,使用全局平均池化将多层次情感

特征 H(m)
c 转变为维度为４C的向量V＝{v１,v２,􀆺,v４C},向量

中的每一个元素可以看作对应特定类别的情感相应强度,接

着将向量V＝{v１,v２,􀆺,v４C}送入邻接矩阵激活函数F(􀅰),

得到通道节点之间的关联矩阵A(m)
c ,矩阵元素的计算式如

式(９)、式(１０)所示.

F(V)i,j＝ ２
１＋e|vi－vj|

(９)

A(m)
ci,j ＝F(V)i,j×wi,j (１０)

其中,vi,vj 分别代表向量V 中的第i,j个元素,它们分别对

应特征 H(m)
c 中第i,j个通道的情感响应强度.邻阶矩阵激

活函数F(􀅰)能够将vi,vj 在情感响应上的关系映射为０~１
之间的值F(V)i,j,通过将F(V)i,j乘以可学习参数wi,j可以

增强网络的泛化性能,得到节点关联矩阵A(m)
c .
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图４　动态融合图卷积 DFGCN

Fig．４　Dynamicchannelgraphconvolutionnetwork

类似于２．２节中的 SCGCN,本文在A(m)
c 的基础上加上

单位矩阵I得到最终的通道邻阶矩阵A
~(m)
c ,避免节点特征在

推理时过分关注邻居节点而忽略节点本身的情感信息.

A
~(m)
c ＝A＋I (１１)

在完成通道维度的构图之后,使用 DFGCN 来动态聚合

不同层次的通道特征,类似于３．３节的图卷积操作,DFGCN
图卷积计算可以用下列公式描述:

X(m)
c ＝Project(H(m)

c ) (１２)

X(m＋１)
c ＝σ(A

~(m)
c X(m)

c θ(m)
c ) (１３)

H(m＋１)
c ＝BackProject(X(m＋１)

c ) (１４)
式(１２)中的Project(􀅰)将二维图像特征投影到节点空

间,得到第m 层的节点特征X(m)
c .式(１３)通过图推理得到全

局关系聚合后的节点特征X(m＋１)
c ,其中θ(m)

c ∈R４C×４C为可学习

参数矩阵,可以提升网络的泛化能力,σ代表 ReLU 激活函

数.通过式(１４)的反投影操作,可以将节点特征重新映射成

二维图像特征.经过 N 层 DFGCN 就能得到最终的动态融

合特征Gall＝H(N)
c .为了避免过度平滑现象的出现,本文将

DFGCN的数量 N 设置为２.

２．４　多层次情感联合学习

２．１节中,本文利用SCGCN增强层次情感特征的空间上

下文表达,并且在每个层级上都进行情感分类学习并输出情

感分类概率Pl,l∈{２,３,４,５},单层次的情感分类预测能帮助

SCGCN将图像区域间的关系和情感属性相关联,在每个层级

学习更具辨别性的层次特征,但是由于单层分支的网络学习

容易过拟合,模型在不同层次的情感预测结果会发生冲突.
为了缓解层级预测冲突,本文引入融合预测分支,利用 DFＧ
GCN抑制和目标情感表达关联较小的层次通道特征,使用多

层次融合之后的情感特征进行分类能够得到最终的情感预测

概率Pall.最后,本文基于交叉熵损失函数,联合优化层次情

感特征学习和全局情感预测,损失函数如式(１５)所示.

L＝－ １
４N　∑

４

l＝１
　 ∑

N

m＝１
　∑

C

c＝１
Ym×Pl

m,c－１
N　 ∑

N

m＝１
　∑

C

c＝１
Ym×Pall

m,c (１５)

其中,l∈{２,３,４,５}代表４个层级,Ym 为第m 个样本的真实

情感标签,Pl
m,c代表网络在第l层级上将第m 个样本预测为

第c个情感类别的概率.

３　实验结果与分析

３．１　实验设置

１)数据集．
本文在４个广泛使用的基准数据集上进行实验,分别是

FIＧ８数据集[３０]、Abstract[３１]、ArtPhoto[３１]和 EmotionROI[３２]

数据集.
(１)FIＧ８数据集.该数据集中的图像采集自社交媒体

Fliker和Instagram,总共有２３３０８张图片.根据 Mikels等[１２]

的研究,数据集中的每一张图片都被标记成８种情绪类别.

由于其中一些图片在互联网上已经不存在,因此本文抓取其

中的２１８２６张图片进行实验,按照８０％,５％和１５％的比例将

数据集划分成训练集、验证集和测试集.另外,将 FIＧ８数据

集中的图像按照积极和消极进行归类,构成 FIＧ２数据集,以
测试本文网络在粗粒度情感分类上的有效性,数据集的划分

比例和FIＧ８相同.
(２)Abstract,ArtPhoto和 EmotionROI数据集.这３个

数据集是小规模情感数据集,包含３９５,８０６和１９８０张情感图

像,其中 Abstract包含３９５张抽象艺术图像,ArtPhoto包含

８０６张与美学相关的艺术图像,EmotionROI包含１９８０张来

自真实世界的场景图.本文利用网络在这３个小规模数据集

上的预测结果证明了层次图卷积分类网络对于不同类型图像

情感识别的泛化性和准确性.遵循文献[２１Ｇ２２]中的实验设

置,将数据集划分成训练集(８０％)和测试集(２０％).

２)实验环境

本文算法以及对比算法的实验运行环境如下:处理器为

Intel(R)Core(TM)i７Ｇ１０７００KCPU ＠ ３．８０GHz;独立显卡

为 NVIDIARTX３０９０(２４GB);内存(RAM)为３２．０GB;系统

类型为 Ubuntu１８．０４;开发语言为python３;深度学习框架为

Pytorch.

３)实验相关参数设置

本文中,batchsize设定为６４,使用带动量(Momentum)的

SGD优化器进行训练,动量设置为０．９,权重衰减(weight_deＧ
cay)设置为０．０１.对于FI数据集,将预训练模型 ResNet１０１
和本文新增网络模块的参数分别设置为０．００１和０．０１,每隔

１０个 epoch 学 习 率 减 小 为 原 来 的 １/１０,总 共 训 练 ３５ 个

epoch,再使用测试集测试训练好的模型.对于 Abstract,ArtＧ
Photo和EmotionROI这３个小型数据集,先使用 FI数据集

预训练网络,再将得到的网络在小规模数据集上进行微调,将
优化器学习率设置为０．０００１,其他设置与 FI数据集保持相

同.为了降低过拟合风险,除了设置权重衰减,本文还对 训

练数据使用了数据增强,包括随机裁剪并缩放为４４８×４４８
的大小、随机水平翻转以及数据归一化处理.

４)评价指标

本文使用分类准确率(Accuracy)来评估模型的性能,准
确率指测试样本中正确预测的样本数量与样本总数量的比

值,以百分数的形式表示,如式(１６)所示.

分类准确率＝
正确预测的样本数量

样本总数量 ×１００％ (１６)

３．２　对比实验

本节将本文算法的情感分类准确率与１０个先进的模型

进行 了 对 比,分 别 是 Sentibank、DeepSentibank、PCNN[３３]、

Zhu等[９]提出的模型、Resnet１０１[３４]、MldrNet、Yang等提出的

模型、OSSCM、Wscnet和 GOSR.其中除手工设计特征算法

Sentibank外,其余算法均是基于深度视觉特征的.具体实验

结果如表１所列,表中粗体表示最优结果.
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表１　不同算法的情感分类准确率对比

Table１　Comparisonofsentimentclassificationaccuracyof

differentalgorithms
(单位:％)

Method FIＧ２ FIＧ８ Artphoto EmotionROI Abatract
Sentibank ５６．４７ － ６７．８５ ６６．１８ ６４．９５

DeepSentibank ６４．３９ － ７０．１１ ７０．１１ ６８．７３
PCNN ７５．３５ ５６．１６ ７０．９６ ７３．５８ ７０．８４

Zhuetal． ８４．２６ － ７５．５０ ８０．５２ ７３．８８
ResNet５０ ８５．４３ ６４．７４ ７０．９３ ７９．２８ ７３．０７
Resnet１０１ ８５．９２ ６６．１６ ７１．０８ ７９．６７ ７３．３６
MldrNet － ６７．２４ － － －

Yangetal ８６．３５ － ７４．８０ ８１．２６ ７６．０３
OSSCM － ６９．３２ － － －
Wscnet ８８．２５ ７０．０７ ８０．２５ － －
GOSR ８５．４０ ７０．８０ － ８３．０ －
ours ９０．６７ ７１．５４ ８１．４３ ８５．３７ ８３．６５

从表１可以看出,本文算法在所有数据集上都取得了

最好的分类精度,尤其是在 FIＧ２,FIＧ８和 EmotionROI上,比
现有效果最好的算法 GOSR的性能提高了５．２７％,０．７４％和

２．３７％,这得益于本文层次分类网络的全局感受野和多层次

特征融合,本文将在３．３节进行大量消融实验,验证本文网络

各模块的有效性.
为了更详细地展示本文算法在每个情感类别上的细粒度

分类效果,图５给出了本文模型、WSCNet和 GOSR 在 FIＧ８
数据集上的情感细粒度分类混淆矩阵.可以看到,消极情感

类别(fear,sadness,disgust,anger)更容易与其他类别相混淆,
这是因为FI数据集中的积极情感样本数目大于消极情感类

别,导致分类器更倾向于将消极情感预测为积极.对比混淆

矩阵的可视化结果可以看出,与 GOSR 和 WSCNet相比,本
文网络在消极情感类别,尤其是fear和anger两个类别上也

能获得更好的情感识别性能.

(a)WSCNet (b)GOSR (c)本文算法

图５　本文算法和最先进算法在FIＧ８数据集上的分类混淆矩阵

Fig．５　ClassificationconfusionmatrixofourmethodandthestateＧofＧtheＧartalgorithmonFIＧ８dataset

　　利用类激活映射(CAM)[２５]能够可视化网络感知到的情

感区域,直观地展现网络的情感特征提取能力,因此利用

CAM 生成的热力图直观展示了本文算法在情感特征提取上

的优势.

从图６可以看出,相比 WSCNet和 GOSR,本文算法更能

充分捕获情感元素的远距离关系依赖.

注:第１行为原图,第２－４行分别为 Wscnet、GOSR和本文算法算法的情感专注区域.

图６　不同算法的情感感知区域对比

Fig．６　Comparisonofsentimentperceptionregionsofdifferentalgorithms

　　例如,在图６中的第３列中,WSCNet和 GOSR只能感

知摩天轮的部分区域,但本文网络能够感知到摩天轮的整

体轮廓,能 更 充 分 地 捕 获 摩 天 轮 这 一 情 感 要 素.第 ４ 列

中,GOSR由 于 利 用 趋 势 性 损 失 函 数 优 化 CNN 分 支 的

情感分类,相比 WSCNet能更准确地提取情感特征,但 也

同时关注到较多的情感不相关区域,这在一定程度上会影

响最终的分类结果.本文算法得益于图卷积带来的全局

感受野,能够 更 准 确 地 定 位 图 像 中 影 响 情 感 反 映 的 重 要
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特征,同时可避免情感不相关区域带来的噪声干扰.

３．３　消融实验

为了验证网络各模块的有效性,本文在 ResNet１０１的基

础上设置两大类消融实验.第一类实验对比４种分类架构,
验证本文层级分类网络的有效性.该组实验中网络不加入

SCGCN和 DFGCN,仅仅利用卷积算子提取图像特征.第二

类消融实验将不包含SCGCN 和 DFGCN 的层次分类网络作

为baseline,通过后续增加SCGCN 和 DFGCN 来验证本文提

出的两种图卷积在空间和通道上下文推理上的作用.

首先,如图７所示,设计了４类情感分类架构.图７(a)单
纯使用 ResNet１０１的最后一层输出情感预测概率;图７(b)在

ResNet１０１的４个层级上分别进行情感分类;图７(c)先将

ResNet１０１的４个层级的情感特征池化成统一尺度,再按通

道拼接进行层次融合,利用融合得到的全局情感特征识别图

像情感;图７(d)给出了本文的层次分类架构,先在单个层级

上学习情感表示,再将４个尺度情感特征融合,并联合优化层

次分类和全局情感分类.为了简便框图,图７中省略了全连

接层FC.

(a) (b)

(c) (d)

图７　４种情感分类架构

Fig．７　Foursentimentclassificationarchitectures

　　消融实验的结果如表 ２ 所列,其 中 Acc２,Acc３,Acc４,

Acc５,Accall分别为网络基于层次特征C２,C３,C４,C５ 和多层次

融合特征Call计算出的情感分类准确度.从图７(b)可以看

出,不同层次特征对于情感表达的贡献不同,其情感分类准确

度有一定差异.对比图 ７(a)可以发现,相比 仅 仅 用 ResＧ
Net１０１提取的高级情感语义进行情感分类,同时优化４个层

次的情感特征学习能获得更好的情感识别效果.图７(c)的
结果表明,将４个层次的特征进行拼接融合,使得模型能够同

时利用图像高级语义和底层视觉特征进行情感分类,提升情

感分类的性能.为了验证本文多层次情感联合学习框架的优

势,本文在图７(b)的基础上设置实验７(d),联合单层次分类

学习和融合情感学习,可以发现单层次分类准确度和融合分

类准确度都能获得很好的提升,证明本文的层次分类框架能

够使模型在不同层级上学习到更准确的情感表征.

表２　４种分类架构的准确度对比

Table２　Accuracycomparisonoffourclassificationarchitectures
(单位:％)

方法 Acc２ Acc３ Acc４ Acc５ Accall

图７(a)所示模型 － － － － ６６．１６
图７(b)所示模型 ６７．２４ ６７．３１ ６７．５７ ６７．８８ －
图７(c)所示模型 － － － － ６８．１３
图７(d)所示模型 ６９．０３ ６９．１６ ６９．２２ ６９．４３ ６９．８４

图７(d)所示的模型为baseline,本文通过进一步的消融

实验来说明 SCGCN、DFGCN 以及特征自顶向下融合的作

用,实验结果如表３所列.

表３　消融实验情感分类准确度的对比

Table３　Accuracycomparisonofsentimentclassificationinablation

experiments
(单位:％)

消融算法 Baseline SCGCN DFGCN
自顶向下

融合
FIＧ８

B √ － － － ６９．８４
B＋D √ － √ － ７０．６７
B＋S √ √ － － ７０．３９
B＋F √ － － √ ７０．０１

B＋S＋D √ √ √ － ７１．３６
B＋F＋D＋S √ √ √ √ ７１．５４

表３中第１列中的B,D,S,F分别代表baseline,SCGCN,

DCGCN和FPN中自顶向下的特征融合,“＋”代表在网络中

嵌入对应的组件.可以看出,在baseline的基础上自顶向下

地融合相邻层级情感特征能够在一定程度上提升情感分类性

能,因为高层级情感特征在情感语义的表达上更为强烈,通过

逐级自顶向下融合不仅可以增强底层特征的情感语义表达,

还能在一定程度上减缓层级预测冲突,提升多层次融合后的

特征质量.在baseline的每一层级加入SCGCN 能够将情感

分类准确率提升０．６５％,因为SCGCN 能够构建图像区域间

的情感关联图,利用图卷积在全局角度聚合单一层级的情感

特征,弥补CNN带来的感受野缺陷.另外,通过在融合预测

分支中引入 DFGCN,本文网络能够将baseline的分类准确率

提升０．８３％,这主要得益于 DFGCN 赋予的通道特征跨层次

交互能力.通过在baselline的基础上加上 SCGCN、DFGCN
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和自顶向下融合,本文的层次图卷积分类网络相比 baseline
能获得显著的分类性能提升,证实了本文网络在图像情感分

类上的有效性.

如图８所示,本文还提供消融实验的可视化效果图,直观

展示本文核心组件 DFGCN 和SCGCN 在情感特征提取上的

效果.虽然表３所列的实验结果表明,在 baseline的基础上

增加自顶向下的特征融合能在一定程度上提升分类准确

度,但从“B＋F”组的情感可视化图可以看出,网络在关注

老鹰、孩童、浪花等情感要素的同时,给予了部分情感不相

关区域同等的关注,如在图８(b)中,除了老鹰这一前景对

象,还提取到了大量关于天空的背景信息.从“B＋F＋D”

组可以看出,通过加 入 DFGCN 能 够 缓 解 这 一 现 象,因 为

DFGCN能够利用 通 道 连 通 图 跨 层 次 构 建 情 感 响 应 的 关

联,在特征融合时动态调整不同层次特征的权重,帮助网

络选择 与 目 标 情 感 相 关 的 层 次 特 征.比 如,图 ８(a)、图

８(b)中,墙壁、天空等背景信息的情感表达就得到了有效

抑制.最后,为了说明SCGCN的作用,本文在层次分类网

络的每一层引入 SCGCN,对比图８中的第３,４列图片可

以发现,加入SCGCN后网络能更准确且充分地提取情感

特征,例如,图８(b)中,第４列可视化出的老鹰整体轮廓

相比第３列更为清晰,图８(d)组中,“B＋F＋D”虽然能感

知到图像左上部分的摩托车,但是对右下角的骑行者的感

知不够充分,这得益于SCGCN的空间上下文推理能力,第

４列图像中左上和右下的骑行者虽然在图像中空间距离

较为遥远,但都能被模型所捕获.

图８　在baseline的基础上引入各模块的情感注意力图

Fig．８　Sentimentattentionmapaftereachmoduleisintroduced

basedonbaseline

类似于通道注意力机制,本文的 DFGCN 模块能够增强

与目标情感类别相关的层次通道特征.但是目前的通道注意

力机制,如 SENet[３５],CBAM[３６],ECANet[３７]等,静态地计算

不同通道特征的重要性权重,通道特征间的关系没有被充分

利用.本文的 DFGCN能够利用图卷积动态建模层次通道特

征间的 情 感 关 联,通 过 将 本 文 网 络 中 的 DFGCN 替 换 成

SENet,CBAM 和 ECANet中的通道注意力模块,可以验证

DFGCN在图像情感分析任务上的有效性.实验结果如表４
所列.

表４　DFGCN与现有通道注意力模块的情感分类准确度的对比

Table４　Accuracycomparisonofsentimentclassificationbetween

DFGCNandexistingchannelattentionmodules
(单位:％)

Method FIＧ２ FIＧ８
SE ９０．１２ ７０．７４

CBAM ９０．２３ ７０．９６
ECA ９０．１６ ７０．３１

DFGCN ９０．６７ ７１．５４

在FIＧ２和FIＧ８上的粗、细两个粒度上的情感分类结果表

明,相比现有的通道注意力模块,本文的动态通道图卷积能获

得更高的情感分类准确度.
结束语　本文提出了一种基于SCGCN 和 DFGCN 的层

次图卷积分析网络,用于图像情感分类任务,模型在每一个层

级使用SCGCN捕获图像局部区域之间的情感关联,弥补了

基于CNN的图像情感分析模型在全局上下文建模方面的缺

陷.通过层次分类架构,模型能够聚焦于学习每一层级上的

情感空间嵌入,提高层次特征的情感表征能力.最后使用基

于DFGCN的特征融合分支,模型能够动态构建不同层次通

道特征的上下文联系,从而聚合和目标情感类别相关的通道

特征,实现跨层次特征的高效融合.本文利用层级融合之后

的全局情感特征进行情感分类,在４个公开数据集上的实验

表明,本文方法在情感极性分类和细粒度情感分类上都能获

得比现有方法更优秀的分类性能.
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