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摘要

目前，越来越多的用户通过社交网络上的图片和视

频等媒介来表达自己的观点，从视觉内容上对情感进

行自动评估已经开始受到越来越多的关注，本文旨在

研究在识别过程中涉及高度抽象概念的视觉情感分析

问题。现有的大多数方法都只关注于提升从图像全局

角度捕获特征的表达能力，但通过观察可以发现图像

的整体和局部区域都可以传达出重要的情感信息，受

到该启本文提出了一个框架来有效利用图片中表达情

感的区域，我们首先利用现有的目标检测工具去生成

候选区域，再使用候选区筛选算法去除冗余和具有干

扰的目标区域，然后利用卷积神经网络计算每一个候

选区域的情感得分，通过同时考虑物体得分和情感得

分自动发掘表达情感的区域。最后，将整张图片和局部

区域的卷积神经网络输出相结合，产生最后的预测结

果。由于标注情感区域非常主观并且费力，我们的框架

只需要图像级别的标签，可以显著地减少在训练中需

要的标注负担，这对于情感分析尤其重要。大量的实验

表明我们提出的算法在八个主流的基准数据集上的结

果均超过了目前最先进的方法。
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1. 引言

随着社交网络的不断普及，越来越多的网络用户倾

向于用不同的媒介去表达他们的观点 [64]，识别其中所
蕴含情感的算法对于理解这些用户行为很有帮助 [35]，
尤其是理解图片视频等视觉媒体内容中的情感已经在

研究领域引起了越来越多的注意，该种分析算法的潜

(a)

(b)

图 1. 来源于主流数据集的图片: (a) Twitter I [57] 和 (b)
Twitter II [3]。边界框表示被用户标注的局部情感区域，由
此看出，情绪由情感区域和整张图片的表现共同引发。

在用途是非常广泛的，主要包括情感图片检索 [36]、美
学质量分类 [30]、意见挖掘 [59]、评论助手 [9] 等应用。
受到心理学和艺术原则的启发，目前的研究工作

已经调查了不同的手工图像特征对于情感分类的影响

（如颜色 [43,65]，纹理 [32,55]，形状 [31]等），旨在赋予
计算机和人类一样感知情感的能力。卷积神经网络 [71]
可以自动地学习图片的深度特征，而不需要手工地设

计视觉特征，一些研究者已经将卷积神经网络应用到

了图片情感分类的问题中 [4, 5, 57, 58]，并说明了其相
对于人工设计的特征在情感分类任务上表现更好。

视觉情感分析从本质上而言比传统的识别任务更

有挑战性，因为它涉及更高层次的抽象，以及人类识

别过程中的主观性 [23]。相对于物体分类 [20]，场景识
别 [72] 等任务而言，从社交媒体上识别图片引发的情
感比其他很多视觉识别任务更难，因而对于视觉情感

问题而言，考虑一些丰富的因素是必要的。目前大多数

现存的方法尝试用卷积神经网络从整个图像的全局角

度学习情感表征，然而我们观察发现视觉情感往往也
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由图像的局部区域引发 [28, 38,56]。不同于具体的视觉
物体检测任务 [42]，情感建模在低层视觉特征和高层情
感之间存在 “情感鸿沟” [32]。
目前很少的情感分析工作会关注局部信息的使用，

Li 等人 [28] 提出了一个基于两层稀疏表示并且同时考
虑局部和全局信息的情境感知分类模型。然而这种方

法主要受限于其严重依赖于依据物体外观进行的初始

分割结果。除此之外，他们还假设所有的区域对于情感

预测都具有相同的权重，这与人类视觉系统会有选择

地处理图像部分细节这一关于人类注意力的理论相矛

盾 [12]。You 等人 [56] 尝试将图片的局部区域和描述
性视觉属性匹配，旨在发现特定属性的区域，但是对于

情感分析来说缺少泛化能力。

为了解决这个问题，我们提出了利用局部细节和

全局信息来进行视觉情感分析。我们引入一个新的概

念名为情感区域（AR, Affective Region），包括两个鉴
别特征：

1. AR 是一个显著性区域，可能包含一个或更多个吸
引人注意力的物体；

2. AR 可以传达出重要的情感；

图 1 展示了在广泛使用的数据集 [3,57] 上的一些 ARs，
可以观察到视觉情感可以由图片当中的情感区域所引

发。例如，（a）中的第四张图片中的情感主要来自于
流血的手这部分区域；（b）中第二张图片中鲜艳的叶
子传递了积极的情绪，而与灰色石头无关。然而手动地

对图片中的情感区域进行标记并训练相应的检测器不

仅太主观而且很耗费劳动力。本文工作提出了一个框

架只需要图片级标签的框架就能自动地发掘情感区域，

从而有效地降低标注负担。

详细而言，由于物体和情感的强共存关系 [8]，对
于输入图片我们首先用一个现成的工具去生成候选边

界框和物体检测得分。然后利用一个候选区域筛选算

法在保留一些有价值的区域的情况下去除冗余的目标

区域。将每一个候选区域送入卷积神经网络从而计算

情感得分。接下来结合物体得分和情感得分来计算 AR
得分，基于以上步骤同时考虑似物性和情感传达程度，

通过重排候选区域，找到前 K 个情感区域作为最终的

检测结果。最后，将来自全局视图和局部视图的卷积神

经网络输出结果通过一些融合方式（如最大值池化、和

值池化和串联连接的方式）来得到最后的预测类别。

综上，我们的贡献总结如下：我们提出了一个深度

框架去自动发现图片中很有可能诱发重要情感信息的

情感区域。该框架不依赖于对象类别并且不需要边界

框标注，比现有的方法更有普适性。我们用一个深度卷

积神经网络建立了一个视觉情感预测模型，同时利用

了分别来自整张图片和局部区域的全局信息和局部信

息。最后的表征对于视觉情感分类是有效的，并且在情

感数据集上的表现超过了现存最先进的方法。实验结

果说明了我们提出的框架在迁移学习的帮助下可以推

广到小规模的基准数据集上。

该期刊论文从四个方面扩展了我们更早时候的工

作 [48]：（1）通过加入候选区选择模块去抑制可能出现
的噪声区域并且降低计算负荷。（2）利用三种融合操作
将全局表征和情感区域合并。（3）提供了更多的实验
细节并且展示了在大规模数据集和小规模数据集上更

充分的实验结果，并系统地探讨了其中的超参数的选

择。（4）在情感基准数据集上评估发现的情感区域和类
别标签的一致性，展示了我们提出的方法在没有人工

标注的情况下可以自动地找到高质量的 ARs。
本文其余部分的安排如下所示：第 2 节总结了视

觉情感分析和深度学习领域最近的工作。第 3 节介绍
了为检测情感区域提出的方法和用来预测情感的深度

框架。在第 4 节和第 5 节，我们展示并可视化了在主
流数据集上的实验结果。最后，第 6 节总结了这篇论
文。

2. 相关工作

目前已提出了很多基于图像 [3, 32] 和视频 [2, 24]
的情感分析方法，本部分主要回顾了情感图片预测方

法以及和我们工作密切相关的基于区域的深度模型。

2.1.情感图片分类方法

情感图片的预测方法大致可分为：基于维度的方

法和基于类别的方法。基于维度的方法在二维坐标空

间（即极性-唤起程度空间）[34]或者三维坐标空间 [47]
上表示情感。Hanjalic 等人 [19] 利用极性、唤起程度
和可控程度三个基准维度来表示人类情感反应，在该

三维空间中可以找到每一个情感状态的对应值。Zhao
等 [66, 68] 将共享稀疏回归作为学习模型在二维空间中
预测个人对于图片的情感认知。同时，分类方法将情感

映射到一些典型的类别中。还有一些工作预测情感类
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别的离散概率 [53, 54, 63, 67, 69]。由于基于类别的方法
更为直观且容易让人理解，本文工作主要以情感类别

预测作为目标。

2.1.1 浅层模型方法

大多数传统情感图片预测的方法尝试利用低层的

特征来分类，如 Machajdik 等 [32] 基于艺术和心理学
理论定义了一个含有丰富的手工特征的组合，包括成

分、颜色变化和图片纹理等。Lu 等 [31] 研究了自然图
片中的形状特征怎样影响人类情感的产生，并实验证

明了圆形-棱角和简易-复杂对预测情感内容的不同的作
用。Zhao 等 [65] 引入了根据艺术原则而设计的更鲁棒
和更稳定的视觉特征。并证明了这些手工视觉特征在

一些从特定领域筛选的图片构成的小数据集上的分类

效果较好，比如抽象画数据集和艺术照片数据集 [32]。
为了衔接低层特征和高级感情之间的 “情感鸿沟”，

Borth 等 [3] 建立了一种中层概念——形容词名词词组
（ANPs），可以用来检测图片中的概念从而间接地表达
情感。Li 等 [29] 进一步计算了描述图片的 ANPs 的文
本情感值加权和，同时考虑了文本情感的概念。Yuan
等 [60] 提出了 Sentribute，即一个基于 102 维中层属
性的图片情感分析算法，更具有可解释性且利于从高

层次进行图像理解。此外，Zhao 等 [70] 组合了不同级
别的特征，包括源于艺术元素的低层特征，来自艺术规

则定义的中层特征和多图学习架构中语义概念检测器

得到的高层特征。Chen 等 [8] 建立了目标检测模型去
识别六种常见的目标，包括车、狗、连衣裙、脸、花朵

和食物，并且提出了一个新的分类模型去处理属性和

语义概念之间的相似性。相反，我们的算法只关注筛选

出来的区域是否包含物体，无关物体的类别，在实际应

用中有更强的鲁棒性。

2.1.2 深度模型方法

近几年，卷积神经网络已经被运用于多种领域下

的视觉识别系统中 [16, 25]，相比于更传统的识别流程
还需要将计算图片中手工设计的特征作为预处理步骤，

这些模型的强大之处在于可以利用反向传播算法 [27]
从原始数据中学到有辨识度的特征。

最近一些方法利用卷积神经网络进行图片情感预

测，比如 Chen 等人 [7] 基于他们之前的工作 [3]，将深

数据集 矩形框标注 积极 消极 总计

IAPSa [33] N 209 186 395
Abstract [32] N 139 89 228
ArtPhoto [32] N 378 428 806
Twitter I [57] N 769 500 1,269
Twitter II [3] N 463 133 596
EmotionROI [39] Y 660 1,320 1,980
Flickr&Instagram [58] N 16,430 6,878 23,308
Flickr [3] N 435,798 48,424 484,222

表 1. 当前公开的情感数据集统计。可以看出，该领域的大部
分数据集都只包含不到 2000 个样本，主要因为标注过程的
主观性以及耗时费力。这里，Flickr 数据集是利用网络数据
进行弱标记的数据，且除了 EmotionROI 数据集之外都没有
提供对应于情感区域的矩形框标注信息。

度网络应用于构建一个用于视觉情感概念的分类模型

——DeepSentiBank，此模型在标注准确率和检索表现
上都展现了显著的提升。此外，一些方法利用了在大规

模普通数据集 [11] 上学习到的模型权重，然后对于视
觉情感预测任务 [4, 5] 进一步微调网络。在 [5] 中，将
卷积神经网络中 fc7 层的 4096 维输出和 fc8 层的 1000
维输出作为两类图像级别的特征用于分类。You等 [57]
使用大约 50 万被网站元数据标注的图片，提出一种渐
进革新的训练策略得到了一个卷积神经网络，并进一

步在 Flickr and Instagram(FI) 数据集上完成了基准分
析。 [56] 中提出了一个基于注意模型的方法，该模型
考虑了由情感相关的视觉属性引起的局部视觉区域。

由于手工标注情感标签非常昂贵，现有的情感数据

集包括 IAPSa [33]，ArtPhoto [32]，Abstract Paintings
[32]，Twitter � [57]，Twitter � [3] 和 EmotionROI [39]
基本都少于 2000 张图片（如图 1 所示），这和训练一
个鲁棒性的深度模型所需要的数据规模相距甚远。其

中，Flickr 是利用图片上传者提供的元数据进行两类标
签弱标记的数据集。而且，只有 EmotionROI 数据集
提供了情感区域的标签。在这篇论文中我们专注于两

类情感（积极情感和消极情感）预测问题，在有可靠标

签的很多基准数据集上都可以验证我们方法的有效性。
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挖掘情感区域

输入

卷积神经网络用于情感图片分类

融合操作

输出

情感分类

候选框选择方法

图 2. 本文提出方法的流程图，给定输入图片，我们可以得到数千个带有物体得分的候选区域，用候选区筛选算法去除一些重
叠的或不重要的候选区。每个目标区域的情感得分可以通过卷积神经网络粗略地计算出来，然后结合物体得分去发掘情感区域。

最后，通过使用几个可选择的操作将局部信息与整体表示融合，从而预测情绪标签。

2.2.基于区域的深度方法

我们先回顾基于区域的深度 [16] 方法的起源，R-
CNN 是一种为了定位和分割物体利用卷积神经网络自
下而上生成目标区域的算法。当被标记的训练数据不

足，首先对于辅助任务进行有监督地预训练，然后在特

定领域上进行微调，模型在最终任务上地表现就会显

著提升，如 [17] 中所证明的。Girshick [15] 使用 Fast
R-CNN 的方法证明了在提高检测准确率并且简化训
练过程的情况下进一步削减训练和测试时间是可能的。

Fast R-CNN 基于网络架构，去除了目标区域的计算
过程，将检测时间降到了每张图片 50-300 毫秒。Ren
等 [42] 引入了在每个位置上同时预测目标边界和目标
检测评分的全卷积网络。同时，R-CNN 已经被应用到
了很多任务，如行人检测 [62]、动作检测 [18, 40] 和语
义分割 [14] 等。

与基于区域卷积神经网络在图片中寻找显著物体

的传统方法不同，我们工作的目标是自动识别引发情感

的 ARs 并且利用局部信息作为情感表示的补充。这不
仅要求我们分析包含物体的区域而且要考虑对所选区

域有情感方面影响的周围背景 [38]。而且，基于 R-CNN
的方法需要边界框标注信息进行训练，但手工标注情

感区域是非常耗时费力的。在本文中，我们借助了现成

的工具生成物体区域作为候选情感区域并且根据低层

和情感层面的内容选择 AR。和需要精确分割 [28] 或
者具体类别信息 [8] 的方法相比，我们这个只在预处理
阶段需要目标区域的方法更加简单，并且能更好的推

广到其他数据集。

3. 方法

在本节中，我们的目标是提出一个算法自动识别

传达重要情感的 ARs 并且将标准的全局表示和局部表
示结合进行图片情感分析。图 2 展示了框架的流程图，
我们首先用目标检测框架 Edgeboxes [73] 生成候选窗
来引导发掘 ARs，然后利用候选选择方法降低冗余和
噪声区域。在检测 ARs 的过程中，每个目标区域的情
感内容在低层和情感层面上都会被估计。最后，被检

测出来的 ARs 的深度表示通过三种可选择的融合方式
（最大值池化、和值池化和串联连接）和全局表示进行

组合产生最后的预测结果。

3.1.产生候选区域

3.1.1 生成过程

检测具体的视觉目标（如狗和车）在计算机视觉领

域已经得到了广泛的研究 [14, 41]。然而，对抽象的情
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感概念，比如愉悦和兴奋，进行建模是非常有挑战性

的，难点主要来源于低层视觉特征和高层情感之间 “情
感鸿沟”。之前的方法 [3, 8] 已经证明了将形容词和具
体的目标结合在一起组成的这种视觉概念对于视觉情

感分析来说更容易检测和处理。受物体和情感之间这

种强共现关系的启发，我们认为物体区域可以被看作

潜在的情感区域。

因为我们的框架输入物体目标区域，通过把每个

情感区域的预测结果和全局表示及进行融合得到最后

的预测，所以该框架的表现在很大程度上依赖于候选

区域的质量。然而，一个有效的候选区域的提取方法是

很具挑战性的，因为情感区域检测不仅需要捕获物体

而且还要考虑背景中可能引发情感的区域。有两个条

件需要满足，首先，该架构基于候选目标区域能够覆盖

情感图片中的物体和部分背景这一假设，因此需要一

个较高的检测召回率。第二，由于选出的情感目标区域

送入卷积神经网络，所以只能有有限数量的候选区域

产生，以便在保持准确性的同时提高效率。

在过去的几〸年，出现了很多物体区域的方法来

处理目标检测问题。[21, 22] 中说明 EdgeBoxes [73] 和
BING [10] 比起 Selective Search [49] 和 Objectness [1]
这些方法而言更快，而且和 BING 相比，EdgeBoxes
能实现更好质量的目标区域。考虑到速度和质量之间

的平衡，本文用 EdgeBoxes 生成一系列的候选窗口
考虑到更好的权衡。这样一个现成的工具可以在一秒

内生成数千个候选框，随后基于对象边界估计的细化

步骤被应用于提高定位效果。对于一个给定的图片 I，

由 EdgeBoxes 可以产生一系列的带有物体得分 B =

{bi;Obj_scoreIi }ni=1 的候选边界框。

3.1.2 筛选和过滤

对于目标检测，为了获得高召回率，Zitnick等 [73]
用了一种自下而上的策略，在每张图片中生成数千个

物体候选区域。然而，大多数的候选区域严重的重叠，

对于预测情感来说是冗余的。过滤掉只携带少量情感

的噪声目标区域是必要的，而且在算法的初级阶段去

除噪声区域也可以减少后续步骤的计算时间。为了解

决这个问题，我们受 [50] 的启发，引入了候选区域筛
选模块从情感候选区域选择目标区域。

对于每张在物体检测中可以实现高召回率的图片，

EdgeBoxes 生成了几千个目标区域。然而，因为它仍

然生成了需要卷积神经网络处理的大量原始的物体窗

口 [52]，我们首先检查候选边界框相同的几何特征（面
积和高宽比）。我们根据经验过滤掉小面积的区域 (<
800 像素) 或者高宽比 (或宽高比) 超过了临界值（> 6）

的区域, 因为太小或者太长的物体不太可能引起人们的
注意。因此，目标区域就会减少很多，然后用候选区

筛选方法对它们进一步处理。依据之前的算法 [13, 50]，
我们对每张图片建立了关系矩阵 W ∈ Rn×n。

在矩阵中，每个元素表示任意一对边界框之间的

交集和并集之比（IoU），n 代表候选区域的数量：

Wij =
|bi ∩ bj |
|bi ∪ bj |

, (1)

其中 | · | 用来度量像素的数量。然后我们用归一化分
割算法 [44] 将候选边界框分成 m 簇。详细而言，标准

化的图拉普拉斯矩阵通过 L = D− 1
2 (D−W )D− 1

2 可以

计算。其中 D ∈ Rn×n 是一个对角矩阵，而且 Dii =∑n
j=1 Wij。特征向量矩阵 V = [v1, · · · , vm] ∈ Rn×m

由 L 的 m 个最小的特征向量 {v1, · · · , vm} 构成。最
后利用 k-means 聚类算法获得 m 个类别标签，V 中的

每一行是对应样本的特征 [44]。如图 3 所示，边界框首
先要通过过滤减少计算量。然后用 m 簇的边界框，我

们在每一簇中挑选最高物体检测得分的区域作为目标

区域并且为每个图片生成 m 个候选区域 H = {hi}mi=1。

和广泛用于过滤的贪婪非最大值抑制 (NMS) 方法 [16]
相比，我们的候选区域筛选方法在去除冗余和噪声边

界框的时候可以生成特定数量的目标区域。

3.2.挖掘情感区域

3.2.1 初始化框架

卷积神经网络在相关的计算机视觉任务上实现了

目前最好的表现，比如通过微调在 ImageNet 数据集上
预训练好的模型进行美感质量评价 [30]、图片风格识别
等。在本文工作中，我们使用的卷积神经网络是基于

16层的深度模型 VGGNet [46]。为了将在 ImageNet数
据集上预训练好的模型适应于情感分析的任务上，卷

积神经网络首先在目标情感数据集（比如 Flick and
Instagram）上微调，利用原始图片（没有任何边界框）
去调整深度模型的参数。作为一个监督学习的方法，目

标是用微调过的卷积神经网络模型从情感样本训练集

{(Ii, li)}Ni=1 中学习一个函数：f : I → L, 其中 N 是训
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簇 1

簇 2

 簇 m

(a) 输入 (b) 候选框

(c) 候选框选择过程

Objectness_ Score

图 3. 给定输入图片 (a), 由 EdgeBoxes 生成候选窗口，宽高
比太小或太高的都会被过滤掉，如 (b) 所示，蓝色边界框内
的目标区域在该步骤中被过滤掉的。(c)中不同的颜色表明通
过正则化分割产生的不同的簇，从中会选择有代表性的目标

区域。

练集的大小，Ii 是相关的情感标签。在标准的训练过程

中，通过优化传统的分类损失来最大化正确类别的概

率 [25,46]。令 di 是倒数第二层的输出，然后通过最小

化如下所示的 softmax 损失函数微调最后一层:

l(W) =

N∑
i=1

∑
j∈l

1(li = j) log p(li = j|di,wj), (2)

其中 W = {wj}jϵl 是模型参数的集合，如果 s 为真，

指示函数 1(s) = 1，否则，1(s) = 0。每一个情感标签

p(li = j|di,wj) 可以通过 softmax 函数被定义为：

p(li = j|di,wj) =
exp(wT

j di)∑
j′ϵl exp(wT

j′di)
(3)

3.2.2 估算情感得分

为了从情感层面评测候选目标区域的质量，我们

将目标区域送入卷积神经网络来计算情感得分。对于

输入图片 I 生成的情感候选区域 H = {hi}mi=1，令最

后一层的输出向量 {yij}cj=1 表示第 i 个目标区域蕴含

第 j 类情感的概率，c 设置为情感的类别数，本文中

为 2。如果对于每一种情感的预测值是相近的，那么说

0          1

Senti_score

Obj_score

图 4. 一张图片中物体分数和情感分数的可视化。比如，具有
高物体得分的区域说明相对应的边界框中极有可能是一个物

体。

明区分目标区域引发的情感是比较困难的。因此，我

们的目标是只保留那些含有明显情感倾向的目标区域。

我们定义了概率抽样函数从情感层面的角度去评估第 i

个区域的情感得分：

Senti_scoreIi =

c∑
j=1

yij ∗ log yij + 1, (4)

对于二分类，得分范围从 0 到 1。 式 4 中定义的信息
熵表示了预测情感的不确定程度，这和对情感区域进

行从情感层面进行估计是一致的。和传统的方法相比，

Senti_scoreIi 是高层更具语义性的度量。

3.2.3 筛选表达情感的区域

我们依据两个方面选择情感区域：i) 该区域包含
物体的可能性，表示为 Obj_scoreIi；ii) 在高级语义
层面上，区域包含了多少情感，表示为 Senti_scoreIi。

图 4 说明了一个情感区域应该同时有高的 Obj_scoreIi

和 Senti_scoreIi。因为 Obj_scoreIi 只能基于纹理特

征度量区域包含物体的概率，但缺少情感信息方面的引

导。Senti_scoreIi 在情感层面反应了图片的感情，而

且能够移除对情感分析基本没有影响的大量噪声区域。

这个分数赋予了物体区域一定的灵活性，当然也可以

是在背景区域。考虑到每个得分的特点，我们引入了

AR_score 去估计每个区域的情感质量，定义如下：

AR_scoreIi =

√
(1− α) ∗Obj_scoreIi

2
+ α ∗ Senti_scoreIi

2
,

(5)
其中，α 在低层和情感层面之间进行权衡。在本文中，

我们通过在大规模情感数据集上交叉验证选择 α。具
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Algorithm 1 用情感区域进行视觉情感分析
Input:
输入图片: I

所需情感区域的数量: K

Output:
预测情感标签: Y⃗

1: 生成 n 个边界框和它们对应的物体得分 B =

{bi;Obj_scoreIi }ni=1。

2: 用筛选候选区域的方法生成 m 个目标区域 H =

{hi}mi=1.
3: 用预先训练的卷积神经网络来初始化框架。

4: 令 Y⃗Global 表示对整张图片的预测。

5: 通过卷积神经网络模型将 H 从第二层传到最后一

层。

6: 令 y ∈ Rm×c 表示卷积神经网络模型中 m 个目标

区域的情感概率, 计算式 4 中的情感得分。
7: 用式 5 计算每一个区域的 AR 得分。
8: 根据 AR 得分排序，选择前 K 个作为情感区域。

9: 用跨候选集的池化操作得到预测标签 Y⃗ 。

10: return Y⃗

有高 AR_score 的目标区域将被认为是 AR 并且用于
情感预测，同时将 AR_score 低的目标区域从候选集

合中去除。

3.3.情感分类

基于初始化的架构，给定图片的情感分类可以总

结如下。给定一个测试图片，我们首先基于 EdgeBoxes
生成情感候选区域。为了减少冗余，我们利用了基于

IoU 得分的筛选候选区域方法只保留最好的候选区域。
同时基于物体检测得分和情感得分的选择能够吸引人

注意力并且包含情感内容的情感区域。然后，对于每

个目标区域和整个图片，通过卷积神经网络获得一个

c 维的预测结果，随后进行融合得到最后的预测。特别

地，我们考虑了三种策略，分别为最大值池化、和值池

化和串联连接。我们利用了跨候选集的池化操作将卷

积神经网络的输出融合到综合预测。利用最大值池化，

那些有较高预测得分的情感候选区域将会被保留，同

时噪声区域被忽略。给定图片的情感概率 Y⃗ 可以按照

如下定义：

Y⃗ = max
(
Y⃗Global, {Y⃗ARj

}Kj=1

)
, (6)

其中，Y⃗Global 代表整张图片的预测，Y⃗ARj
表示第个情

感区域的预测，我们基于式 5选择前K 个情感区域，⃗Y ,
Y⃗Global 和 Y⃗ARj 共享相同的向量结构 (ypos, yneg),ypos
和 yneg 分别表示积极情感和消极情感的预测概率。

和值池化融合了所有目标区域的预测概率，在这

些区域中，一致推荐的权重可以被加强。

Y⃗ = (1− β) ∗ Y⃗Global + β ∗ 1

K
∗

K∑
j=1

Y⃗ARj
, (7)

其中，β 在全局和局部预测之间进行权衡。而且 β 是

在大规模情感数据集上进行交叉验证估算得到的。最

大值池化和和值池化都可以生成情感概率作为最后的

预测。

串联连接是通过合并特征形成综合表示，是一种

简单并且有效的方法：

Y⃗ =
[
Y⃗Global, {Y⃗ARj}Kj=1

]
(8)

最后的特征由串联所有的预测结果生成，Y⃗ 的维

度是 (K + 1) × c。在我们的实验中，我们设置所有样

本的情感区域数量都是相同的，因此可以利用 SVM 算
法对串联得到的特征进行分类。

4. 实验结果

本节呈现了我们的实验，将提出的方法在和最好

的深度方法进行评估，验证了我们的框架在情感分类

和情感检测任务中的有效性。

4.1.数据集

我们在八个广泛使用的数据集上评估了我们提出

的方法，数据集包括 IAPSa [33]，ArtPhoto [32]，Ab-
stract Paintings [32]，Twitter I [57]，Twitter � [3]，Emo-
tionROI [38]，Flickr [3]和 Flickr and Instagram(FI) [58]
数据集。我们根据图片的数量将数据集分为大规模数

据集和小规模数据集，如图 5 所示。

4.1.1 小规模数据集

国际情感图片系统 (IAPS) [26] 是一种在视觉情感
分析研究中 [32, 51, 55, 65] 广泛使用的数据集。IAPSa
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IAPS subset Art Photo Abstract Paintings Twitter I Twitter II EmotionROI

Flickr FI

(a) Small-Scale Datasets

(b) Large-Scale Datasets

图 5. 来自 (a) 小规模和 (b) 大规模情感数据集的图例，这些图片来自于很多的领域包括艺术、现实生活、抽象画等，它们的数
据分布都是不同的。

从 IAPS 中选择 395 张图片，然后利用 Mikels 的 8 类
情感类别标注。ArtPhoto 包括来自照片分享网站上的
806 张艺术照片，被标注的标签由每张图片的主人提
供。Abstract Painting 包含 228 个由颜色和纹理组成
的对等抽象绘画。Twitter I 是从社交网站上搜集得到
的共 1269 张图片，然后由亚马逊土耳其机器人平台
（AMT）标注成两类（积极情感、消极情感）。我们在

Twitter I 的所有三个子集上以和 [57] 相似的方式测试
了我们的方法，三个子集分别是 “Five agree”, “At least
four agree”，“At least three agree”，“Five agree” 表示
对于给出的图片所有的五个 AMT 工作人员都给出了
相同的情感标签。Twitter II 包括来自 Twitter 网站上
的 603张图片，标签也是通过 AMT进行手工标注，最
后的得到 470 个积极情感标签和 133 个消极情感标签。
EmotionROI 是从 Flickr 上搜集，产生了有六个情感
类别、1980 张图片构成的情感预测基准数据集。他们
使用 AMT 来收集 15 个对区域的反应，这些反应唤起
了情感，并代表了正确标签，假设每个像素对唤起情感

的影响与覆盖那个像素的矩形的数量成比例。

4.1.2 大规模数据集

FI 是目前最大的已标注数据集，是通过用 8 个情
感类别作为关键词从社交网站上搜索并收集产生的。共

225 个 AMT 工作人员进行标注数据，最终 23308 张

图片得到了至少三个员工的一致标注。我们将 FI 分成
了和 IAPSa 一样的两类别的数据集。Flickr 总共包括
484258 张图片，每张图片用相应的 ANP 进行自动标
注。

因为关注的是两类情感预测，所以我们根据数据

集的唤起程度将除了 Twitter I、Twitter II 和 Flickr
本来就被标注成两类情感的数据集之外的多情感标注

转换成积极和消极两类情感。明确地讲，对于 IAPSa、
ArtPhoto、Abstract Paintings 和 FI，我们根据 [33]
将 Mikel 的八类情感类别分成两类，也就是说 amuse-
ment, awe, contentment 和 excitement 属于积极情
感，anger, disgust, fear 和 sadness 属于消极情感。
EmotionROI 根据 VA 得分被标注为七类情感，即
anger, disgust, fear, joy, sadness, surprise, neutral，其
中 anger,disgust,fear,sadness可以近似的被看作是消极
情感。因为 joy 和 surprise 图片集合的平均 valence 比
消极类别图片的平均 valence 高，我们将它们看作积极
情感。在实验中我们不考虑中立情感的图片。

4.2.实现细节

卷积神经网络有能力结合在更综合的数据集上学

习的模型权重，这对于缺乏充分训练数据的任务是非

常实用的性质。我们用 16 层 VGGNet [46] 作为我们
的基础架构。根据之前的工作 [5]，用在 ImageNet 上
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对比方法 FI Flickr

基准方法

AlexNet [25] 60.54 55.13
VGGNet [46] 70.64 61.28
Fine-tuned AlexNet 72.43 61.85
Fine-tuned VGGNet 83.05 70.12
PCNN (VGGNet) [57] 75.34 70.48
DeepSentiBank [7] 61.54 57.83

所提方法

obj + concatenation 83.85 70.05
senti + concatenation 84.07 70.10
AR + concatenation 84.83 70.51
AR + sum-pooling 84.50 70.46
AR + max-pooling 84.21 70.49
AR + concatenation (K = 8) 86.35 71.13

表 2. 大规模数据集的测试集分类准确率，分别是 FI 和
Flickr。我们将自己提出的方法和不同的深度模型包括 Im-
ageNet 模型（1-2 行），微调过的模型（3-4 行）和目前最先
进的方法（5-6 行）进行了比较。我们的方法在不同配置下也
给出了结果，包括与 top-1 的区域结合 (7-11 行) 以及利用
更多的情感区域 (第 12 行)。obj/senti 说明只使用了物体得
分/情感得分，而 “AR”方法同时考虑物体得分和情感得分进
行选择情感区域。

训练好的权重初始化我们的模型。然后将 fc8 分类层从
1000 输出通道改为 2 输出通道，用大规模数据集微调
预训练的网络，数据被随机划分，其中 80% 用于训练，
5% 用于验证，15% 用于测试。卷积层和最后一层全连
接层的学习率分别被初始化为 0.001 和 0.01。我们通
过整个网络的随机梯度下降来对所有层进行微调，批

量大小设置为 64。为了提取更精确的情感相关的信息，
共进行 100000 次迭代来更新参数。我们所有的实验都
是基于 NVIDIA GTX 1080 GPU 实现。对于候选区域
筛选方法，考虑到性能和计算时间之间的权衡，我们对

于每张图片设置 m = 50，对于情感区域提供了初始的

候选区域。

在迁移学习的帮助下，我们还将该架构应用到了

训练样本很有限的小规模数据集上。详细而言，我们将

在 FI 数据集上训练好的卷积神经网络参数用到其他数
据集上，在其他数据集的训练集上微调这个模型。除了

那些特定的训练集/测试集划分 [3, 39]，我们将小数据
集随机划分，80% 的数据用于训练，20% 的数据用于
测试，然后我们用 5 折交叉验证进行实验取平均准确

图 6. 不同的 α 值和 β 值对于 FI 验证集的影响。我们在接
下来的实验中令 α = 0.6, β = 0.3 。

率作为最后的结果。

4.3.基准方法

在下面这个小节中，我们将本文提出的方法和对

于图片情感预测最先进的算法进行评估，包括那些基

于手工特征和深度模型的方法。除此之外，还展示了我

们方法在不同配置特别是在不同的组件和不同的融合

方式情况下验证集上的结果。

4.3.1 手工特征

我们从小规模数据集上提取了一些低层特征，包

括局部描述子比如：SIFT，HOG，GIST 等。全局颜
色直方图（GCH）特征包括 64-bin RGB 直方图，局
部颜色直方图特征首先将图片分为 16 个区域，然后
对每个区域都使用一个 64-bin RGB 直方图 [45]。我
们用 ColorName 去计算图片中 11 种基础颜色中每种
颜色的像素，并且用到了 [32] 中的算法。我们还用了
SentiBank [3]，一种基于构造本体的概念检测库，将
1200维特性作为中级表示。Zhao等 [65]对于情感分析
提出了艺术原则的特征。我们用作者提供的简化版本

提取了 27 维的特征。

4.3.2 深度模型

You 等 [57] 提出的 PCNN 是一个新型渐进的
CNN 架构。他们认为利用大量弱监督数据可以提高
模型的普适性。我们用含有噪声的 Flickr 数据集微调
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图 7. 不同的 K 值对于 FI 验证集的影响。在剩余的实验中
我们设置 K = 8。

了基于 VGGNet 的 PCNN。DeepSentiBank [7] 是基
于 CNNs 发现 ANPs 的视觉情绪概念分类。我们用预
测训练好的 DeepSentiBank 提取 2089 个 ANPs 作为
情感的中层表示。我们还展示了在 ImageNet 上预训练
并且在情感数据集上微调过的 CNN 模型深度视觉特
征的性能，包括 AlexNet 和 VGGNet 的不同架构。为
了和 ImageNet 预训练的 CNN 比较，我们在模型的倒
数第二层提取了特征并将其用 PCA 降维，展示了用
LIBSVM [6] 在该特征上训练的结果。在实践中，我们
发现不同的成本值（LIBSVM中的参数 C）产生了相似
的精度，所以我们只使用默认值，并使用一个 one v.s.
all 策略，遵循 [32] 中描述的相同的评估方式。

4.4.在大规模数据集上的结果

我们首先在大规模数据集（FI 和 Flickr）上微调
CNN，并且将我们架构的性能和深度模型相比较。表2报
告了 FI 和 Flickr 数据测试集的基准性能。我们可以
看到，由于 ImageNet 和情绪数据集分布之间的差异，
ImageNet 上的预训练模型不如微调模型，带有更深层
次架构的 VGGNet 比 AlexNet 表现得更好。经过微调
的 VGG 模型在 FI 数据集上实现了 83.05% 的准确率，
超过了 DeepSentiBank（61.54%）和 PCNN（75.34%）。
和弱标记的 Flickr 相比，由于可靠的标注，经过微调
的 CNN 在 FI 数据集上的表现实现了很大的提升。

当在深度模型选择或合并情感区域时，我们有几

个选择：我们可以只用物体得分或者情感得分，或者用

该工作提出的 AR 得分。我们粗略地把物体得分看作
低级线索，把情感得分看作高级线索。实验结果说明了

图 8. 发现情感区域的精确率-召回率曲线。和物体区域（用
EdgeBoxes 生成的具有最高物体得分的区域）相比，我们的
方法和人工标注更一致。

情感得分比物体得分更有效，主要是因为物体得分只

说明了一个区域包含物体的可能性。当两个分数都被

合并进深度模型时，我们的方法在置信度最高的区域

实现了 84.83% 的准确率，与目前最先进的方法以及只
通过一个分数合并目标区域的方法相比表现更好，说

明了利用局部细节进行分类的优势。分析不同区域的

物体得分和情感得分，我们观察到尽管两个不同的目

标区域重合率超过了 50%，但是他们的情感得分总是
不同的。对于都包含一个情感区域的两个不同目标区

域，他们的情感得分总是相似的，因此可以忽略区域的

面积只评估这个目标区域是否包含情感区域。

4.4.1 超参数的影响

我们报告了利用 “AR+和值池化”的方法在 FI数
据集的验证集上的分类表现，不同的 α 和 β 被用来进

行比较。如图 6 所示，令 α = 0.6 实现了在验证集发

现情感区域最好的总体精度。只使用物体得分（α = 0）

得到很一般的结果，说明了在筛选目标区域的过程中

考虑情感得分还是很有必要的。另一方面，与只使用单

一的全局表示相比，结合局部区域能够促进分类效果。

令 β = 0.3，在大部分情况下实现了平衡。因此，我们

在剩余的实验中令 α = 0.6，β = 0.3。

4.4.2 融合操作的影响

当融合情感区域和整个图片的输出时，我们考虑

了三种方式去合并置信度最高的情感区域。表2(底部)
说明了所有的三个合并方式对于获取全局和局部信息
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算法 IAPS-Subset Abstract ArtPhoto
Twitter I

Twitter II EmotionROI
Twitter I_5 Twitter I_4 Twitter I_3

GCH 71.76 71.50 67.00 67.91 67.20 65.41 77.68 66.53
LCH 52.91 73.26 64.01 70.18 68.54 65.93 75.98 64.29
ColorName + BoW 57.72 73.28 66.26 64.51 64.79 60.83 70.10 60.13
Gist 65.05 60.97 63.40 65.87 61.47 60.68 77.68 60.38
LBP 56.73 59.85 55.06 55.78 53.94 57.29 65.15 55.26
Gabor 79.21 50.43 58.43 55.37 54.03 53.90 63.72 58.73
SIFT + BoW 86.06 53.54 59.05 63.15 63.71 60.36 70.32 65.30
SIFT + VLAD 83.02 60.53 64.75 70.29 68.91 67.14 77.34 72.15
SIFT + FisherVector 83.28 60.10 62.40 71.09 67.29 65.56 76.34 70.92
DenseSIFT + BoW 56.22 54.38 56.58 64.29 59.94 58.94 60.07 59.85
DenseSIFT + VLAD 58.25 55.74 64.38 67.12 66.49 65.01 77.17 62.13
DenseSIFT + FisherVector 62.55 59.21 64.01 71.76 68.01 65.96 78.01 62.97
HOG + BoW 79.99 60.95 62.40 68.48 61.92 60.99 61.23 61.05
HOG + VLAD 82.52 57.49 68.97 71.99 67.74 66.43 61.92 63.38
HOG + FisherVector 83.76 61.41 68.11 76.07 70.34 68.32 68.12 65.33

PAEF [65] 62.81 70.05 67.85 72.90 69.61 67.92 77.51 75.24
SentiBank [3] 81.79 64.95 67.74 71.32 68.28 66.63 65.93 66.18
DeepSentiBank [7] 85.63 71.19 68.73 76.35 70.15 71.25 70.23 70.11
PCNN (VGGNet) [57] 88.84 70.84 70.96 82.54 76.52 76.36 77.68 73.58
VGGNet 88.51 68.86 67.61 83.44 78.67 75.49 71.79 72.25
Fine-tuned VGGNet 89.37 72.48 70.09 84.35 82.26 76.75 76.99 77.02

obj + 串联连接 88.47 73.38 71.34 84.24 81.81 76.68 75.97 77.83
senti + 串联连接 88.74 74.23 72.86 84.35 82.44 76.57 78.18 77.95
AR + 串联连接 89.39 74.71 73.76 86.10 83.25 77.97 78.89 78.52
AR + 和值池化 90.32 73.72 73.63 86.39 83.41 77.57 78.32 78.43
AR + 最大值池化 89.04 73.92 73.32 86.19 83.11 77.67 78.52 78.32
AR + 串联连接 (K = 8) 92.39 76.03 74.80 88.65 85.10 81.06 80.48 81.26

表 3. 不同方法在小规模数据集上的分类结果。GCH 表示全局颜色直方图特征，LCH 对应局部颜色直方图。“obj” 表示我们只
将有高物体得分的目标区域作为情感区域，“senti” 表示使用了具有高情感得分的目标区域。

都是有效的，当采用串联连接方式的时候是最有效的

方式，因为它保留了全部的信息。

4.4.3 超参数 K 的影响

给定一个输入图片，我们不仅预测整张图片的情

感而且还寻找表达情感的区域。尽管数据集没有提供

情感区域的标注信息，很多情感区域往往很小。这里我

们展示了实验来确定在我们提出的架构中有多少诱发

情感的区域。由于缺乏标注，所以直接评估被发现情感

区域的质量是比较困难的。因此，我们的目标是调查

选择多少情感区域可以提高情感预测的准确率。我们

展示了当采用不同数量的情感区域用于情感分析时的

分类表现。正如图 7 所示，当情感区域的数量增加时，
因为有了更多可用的信息，准确率会增加。然而，进一

步增加区域的数量会导致性能方面的略微下降，因为

在这个过程中引入了更多的噪声区域。因此，为了更好

的平衡，我们在接下来的实验中结合 8 个情感区域用
于情感分析，超过了微调的 VGGNet 在 FI（86.35%）
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上 3.3%，在 Flickr(71.13%) 上超过了 1%。我们还报
告了在大规模数据集上不同情感的真正例率。详细地，

在 FI 数据集上，积极的情感和消极的情感分别实现
了 92.10% 和 72.65% 的准确率。在 Flickr 上，分别是
73.56% 和 47.92%。对于这两个数据集，积极的类别实
现了比消极的类别更高的准确率，这和训练图片的数

量是一致的。更多的训练图片会使得相应的情感能有

更大的概率获得更高的真正例率。

4.5.小规模数据集上的结果

我们将在 FI 数据集上学习到的参数迁移到小规模
数据集上，然后我们的实验结果展示在了表3上，并且
提供了和一些先进方法的比较。我们的方法是基于微

调的 VGGNet。“obj” 表示我们只将具有物体得分高的
区域作为情感区域，“senti” 指的是具有情感得分高的
区域。我们的 “AR” 方法同时考虑物体得分和情感得
分进行选择情感区域。

对于颜色特征，与 GCH 和 LCH 相比，除了抽象
的数据集，ColorName 通常不足以描述图像颜色的分
布。对于纹理特征，HOG 描述子和其他的纹理表示如
SIFT，Gist，LBP 和 Gabor 相比，能够在大部分数据
集上实现最好的预测准确率。因为情感常常通过复杂

纹理区域表达，比如脸、狗、建筑等。除此之外，我们

还比较了表3中不同的编码算法。正如我们看到，当用
Fisher 向量编码这些描述子可在很多数据集上实现更
好的表现。

和主要基于颜色和纹理信息的传统表示相比，不出

所料深度方法实现了更好的结果。我们提出的方法利

用了情感区域，超过了基于手动特征的方法和深度方

法，在所有的小数据集上实现了最好的准确率。详细地，

和没有利用情感区域而通过中层表示图片的 SentiBank
和 DeepSentiBank相比，我们的方法强过它们很多。此
外，我们的方法在所有的情感数据集上超过了 PCNN，
并且三个融合方法都是有用的，其中串联连接是最有

效的方法。根据我们在大规模数据集上的实验发现，当

我们增加情感区域的数量时许多区域对图像的情感几

乎没有影响甚至还降低预测的准确性。因此，我们结合

相同数量的区域在小规模的数据集上进行最终的情绪

预测并获得最佳性能。这展示了我们方法的另一个优

势，我们在深度模型中不需要很多局部区域，确保在计

算开销上的增加在可接受范围内。

4.6.情感区域评估

我们评估该框架在 EmotionROI 数据集上检测到
的情感区域，使用了和之前工作 [37,39]相同的训练/测
试划分。由于数据集只提供了标准化的情感刺激图作

为正确标签，它基于 15 个边界框，我们首先用阈值
γ ∈ [0..255]/255 将情感刺激图二值化，并将标注的区

域与发现的置信度最高的情感区域进行比较。我们还

使用了精确率和召回率，代表了在预测区域或标注区

域内识别出的所有像素中所检测到的情感相关像素的

百分比。依据 [39]，为了评估便捷，所有预测到的情感
区域和标注区域都被正则化到 0 到 1。图 8 展示了物
体得分和 AR 得分的精确率和召回率曲线。我们方法
的平均精确率和召回率分别是 0.69 和 0.59，在这两项
指标上，物体得分的度量分别实现了 0.63 和 0.53，说
明了我们所选的情感区域与人类的标注更一致。

5. 情感区域的可视化

对于图片分类的方式，一个自然的问题是所提出

的模型能否识别图像中的目标部分。在本节中，我们尝

试通过可视化对于情感分类重要的区域来回答这个问

题。根据之前的工作 [61]，我们用灰色滑动窗口遮住输
入图片的不同位置，然后通过描绘对应位置真实类别

的估算概率生成热力图。和其他可视化方式相比，比

如用 t-SNE 对特征进行映射或者可视化网络的滤波器，
这些方法倾向于直接显示 CNN关注的区域。如图 9所
示，第一列是输入图片，第二列是当遮挡图片中对应位

置用微调过的 VGGNet 预测出的正确类别的概率，如
果遮挡的位置对于情感预测比较重要，那么在热力图

中对应的概率将会明显下降（蓝色像素）。正如可以看

到的三个例子，微调过的深度模型有能力发现图片中

诱发情感的区域。比如，遮住可以诱发情感的显著物体

（比如人，火）将会降低预测的概率。然而，由于情感

鸿沟，卷积神经网络没有足够的区分能力去获取在图

片中最重要的情感信息。

分别根据图 9 (c)(d)（e）中不同的得分（物体得分、
情感得分、AR）我们重排了候选区域，并可视化了排
名第一的区域。列 (c) 和列 (d) 指的只根据物体得分或
情感得分选择的区域。根据物体得分，选择了在低层包

含丰富信息的区域，而根据情感得分，则往往对情感层

面上对区域情感进行评估。当同时考虑来自这两方面
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0

(a) 输入图像 (b) 正确类别的预测概率 (c) 物体检测 (d) 情感检测 (e) 情感区域

图 9. FI 数据集中图片的可视化。给定输入图片 (a)，我们有组织地用灰色方块遮挡图片的不同位置，观察分类器的输出 (b)
怎样改变。列 (b) 表示用 CNN 对正确类别的概率估计图，表明了对于 CNN 来说情感图片中位置的相对重要性。我们还展示
了通过不同得分 (Obj_score,Senti_score,AR) 进行排序后排名第一的区域，作为物体区域 (c), 情感检测区域 (d), 情感综合区
域 (e)。

的信息，我们提出的方法能够发现更准确的情感区域，

由列 (e) 看出。检测到的情感区域不仅可以对图像中的
显著物体进行补充（第一个例子），还可以将感兴趣的

区域扩展到额外的上下文背景（最后两个例子）。因此，

将全局信息和局部信息结合对于视觉情感分析是有识

别力的。

6. 结论

在本文中，我们解决了自动识别图片中情感的问

题。受到全局表现和局部区域都能产生显著情感反应

的启发，我们提出了一个框架去发掘情感区域并可以

用卷积神经网络将全局特征和局部特征结合。然后依

据物体得分和情感得分估计一个区域内情感内容的水

平。通过物体得分往往会发现包含丰富纹理信息的区

域，而情感得分会在情感层面评估区域的情感。我们还

考虑了三种可选择的融合操作，并在 VGGNet 的基础

上实现了这个模型。实验结果显示我们的方法在主流

情感数据集上的表现超过了目前最先进的方法。
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