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联合多头数据增强与多粒度语义挖掘的图像情感分析

张红斌1†, 侯婧怡1, 石皞炜1, 吕敬钦1, 李 雄1, 李广丽2

(1. 华东交通大学软件学院，南昌 330013；2. 华东交通大学信息工程学院，南昌 330013)

摘 要: 图像情感分析是机器视觉领域热点问题,然而情感判断主观性较强,仅分析完整图像难以准确刻画图像
中情感语义,且高质量图像情感数据不足.为此,提出联合多头数据增强与多粒度语义挖掘的图像情感分析模型
M2.首先,设计多头数据增强方法,基于自动数据增强与主动样本精选策略构建递进式数据增强模型,从“质”与
“量”两个角度提升数据集;其次,引入情感区域检测模型完成情感区域增强,深入挖掘图像中情感语义强烈的局
部区域,进而联合局部区域与整幅图像构建多粒度图像;然后,基于深度互学习框架及局部区域完成模型预训练,
充分挖掘异构SENet网络之间互补的情感语义,并以迁移学习方式指导多粒度图像情感分析;最后,设计自适应特
征融合模块,融合异构SENet特征以完成多粒度语义挖掘,实现图像情感分析.在Twitter I和FI数据集上验证M2

模型,其准确率分别达到90.97%和81.14%,优于主流基线. M2拥有泛化性更强的数据增强策略,可以为其训练提
供坚实的数据基础,且对应的实证分析效果较好,模型具备一定的实用价值.
关键词: 多头数据增强；多粒度语义挖掘；图像情感分析；情感区域检测；深度互学习；SENet

中图分类号: TP391 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2022.1807

引用格式: 张红斌,侯婧怡,石皞炜,等.联合多头数据增强与多粒度语义挖掘的图像情感分析 [J]. 控制与决策,
2024, 39(6): 2013-2021.

Image sentiment analysis via multi-head data augmentation and multi-
granularity semantics mining
ZHANG Hong-bin1†, HOU Jing-yi1, SHI Hao-wei1, LV Jing-qin1, LI Xiong1, LI Guang-li2

(1. School of Software，East China Jiaotong University，Nanchang 330013，China；2. School of Information
Engineering，East China Jiaotong University，Nanchang 330013，China )

Abstract: Image sentiment analysis is a hot topic in the computer vision field. However, it is hard to accurately
characterize the sentiment semantics by only analyzing the whole image since sentiment judgment is usually subjective.
And the image samples with high-quality are scarce. To alleviate the two issues, we propose a multi-head data augment
and multi-granularity semantics mining (M2) model. First, a progressive data augmentation model is constructed based
on automatic data augmentation and active sample refinement. We improve datasets from the perspectives of quality
and quantity. Second, an affective region detection model is introduced for sentiment region augmentation. Intense
sentiment semantics is deeply mined from these affective local regions. Then we combine local regions with the whole
images to create multi-granularity image data. Third, we pretrain the model through the deep mutual learning
framework and affective local regions. The complementary sentiment semantics between heterogeneous SENet
networks are fully mined, which is transferred in turn to guide the sentiment analysis of multi-granularity images.
Finally, an adaptive feature fusion module is proposed to fuse heterogeneous SENet features to complete
multi-granularity semantics mining as well as realize image sentiment analysis. The accuracies of M2 are 90.97% and
81.14% on Twitter I and FI, respectively, which outperform mainstream baselines. The M2 contains a data
augmentation strategy with powerful generalization ability, which builds a firm data basis for training. Meanwhile, the
corresponding empirical analysis is satisfactory, indicating a certain practicality.
Keywords: multi-head data augmentation；multi-granularity semantics mining；image sentiment analysis；affective
region detection；deep mutual learning；SENet
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0 引 言

随着互联网的普及与发展,越来越多的人乐于在
社交平台上发表观点并抒发情绪,图像因其视觉语义
丰富已逐渐成为人们表达情绪的重要载体.对图像
进行情感分析,能准确了解人们的情绪,营造良好健
康的网络环境.例如,及早发现并清理含有暴力、恐
怖等极端情绪的图像,准确评估人们对某种商品的满
意度等.因此,图像情感分析的研究在学术界与工业
领域都具有十分重要的意义[1-2].
图像情感分析研究初期使用机器学习方法,但

手工特征很难准确描述图像中蕴含的复杂情感语

义[3].对此, Zhang等[4]采用判别相关分析模型来挖掘

异构图像特征之间的判别相关性,更好地刻画图像
中情感语义. Zhang等[5]设计了主动样本精选 (active
sample refinement, ASR)算法,并联合跨模态语义完
成了图像情感分析.最近,深度学习模型逐渐被用于
图像情感分析,相比于传统特征,深度学习特征[3]具

有更强的表征能力. Wu等[6]提出了增强卷积神经网

络,以提升图像情感分类性能.为充分利用图像中局
部区域蕴含的情感信息, Sun等[7]提出了生成对象建

议并使用神经网络对其进行评分,以发现图像中情感
语义强烈的局部区域. She等[8]提出了弱监督耦合卷

积网络,该网络基于弱标签自动选择相关局部区域,
以减少标注代价. Zhu等[9]提出了软建议组件进行情

感区域定位,基于定位结果完成图像情感分析. Rao
等[10]提出了MldrNet模型,用于学习多层次网络表
征,更准确地描述图像中情感语义. Zhang等[11]提出

了DEAN模型,使用多个深度学习模型分析来自不同
模态的数据,实现了多模态情感分析.
深度学习模型依赖大量标注数据. Zhu[12]等将

每幅图像从源数据域翻译到目标数据域,为训练模
型提供更丰富的样本. Lin等[13]提出了一种多源情感

生成对抗网络,充分利用潜在的情感空间处理来自
多个不同域的数据.不同于上述生成式数据增强方
法, Zhang等[4-5,14]根据图像情感数据集的特点设计

样本精选方法以获得更多高质量图像,较好地应对了
样本稀缺问题.现有图像情感数据集均由人工标注,
标注者的主观差异会导致数据集中图像的情感标注

不明确,高质量图像情感数据稀缺.此外,现有方法主
要对完整图像进行分析,忽略了图像局部区域蕴含
的细粒度情感信息.综上,现有研究存在“缺少高质
量图像情感数据”“图像中的多粒度语义未有效挖

掘”等关键问题.对此,本文提出M2 (Multi-head data
augment and Multi-granularity semantics mining)模型,
设计多头数据增强方法以缓解高质量数据稀缺问题,

继而充分挖掘图像中蕴含的多粒度语义,更全面、更
准确地描述图像情感内容.本文的主要贡献如下:

1) 提出多头数据增强方法,完成图像样本在
“质”与“量”上的双重飞越,有效缓解高质量图像数
据稀缺问题,为训练模型奠定坚实数据基础.

2)自动检测情感语义强烈的局部区域,联合局部
区域与完整图像构建多粒度图像.基于深度互学习
框架搭建局部区域情感分析模型,以迁移学习方式指
导图像情感分析,实现多粒度语义挖掘.

3) 提出图像情感分析模型M2,同时处理多种
粒度的图像.在TW(Twitter I)和FI两大基准数据集
上,M2模型的识别精度优于主流基线,且其实证分析
效果良好.

1 M2模型描述

1.1 模型框架

M2模型由“多头数据增强”和“多粒度语义挖

掘”两个部分组成,模型框架如图1所示.首先,对图
像情感数据集进行多头数据增强.多头数据增强
方法包括递进式数据增强 (progressive data augmen-
tation, PDA)和情感区域增强两部分. PDA输出增强
后的整幅图像,而情感区域增强则生成情感语义强烈
的图像局部区域.其次,基于异构SENet构建深度互
学习 (deep mutual learing, DML)[15]框架,预训练出局
部区域情感分析模型Netloc.然后,将情感区域增强模
型产生的情感语义强烈的图像局部区域合并到PDA
增强后的整幅图像集合中,构建多粒度图像集合.最
后,采用预训练好的局部区域情感分析模型Netloc指
导多粒度图像情感分析,即迁移局部区域情感分析模
型Netloc的全部参数,采用多粒度图像对Netloc模型
进行参数微调,完成多粒度语义挖掘并实现图像情感
分析.

1.2 模型构成

1.2.1 多头数据增强

多头数据增强方法包括递进式数据增强和情感

区域数据增强两部分,下面分别介绍其具体实现.
1)递进式数据增强.
联合快速自适应数据增强模型 (fast auto-

augment, FAA)[16]与主动样本精选策略ASR[5]构建递

进式数据增强模型PDA,其技术流程如图2所示.
图像情感数据包括D5、D4和D3三大类子集.其

中:D5表示有5名标注员工对同一张图像标记相同
情感标签,D4表示有4名及以上标注员工对同一张
图像标记相同情感标签,D3表示有3名及以上标注
员工对同一张图像标记相同情感标签.
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图 1 M2模型框架 (以面向二元分类的TW数据集为例)
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图 2 递进式数据增强模型PDA的执行过程

如图2所示:Dtrain代表原始图像数据,本文使用

D5;D∗
train是经过 FAA增强后的图像数据集,表示为

D(FAA);Dfinal是对D∗
train继续执行ASR策略后生成

的图像数据,表示为D(PDA).因此PDA模型分为两

部分:第 1部分执行 FAA模型,搜索符合图像情感

数据的增强策略;第 2部分为ASR策略.在第 1部分

中,首先,使用K折交叉验证分割数据集 (本文K =

5).在每一折中,数据集被分为DA和DM两部分,DA

用来执行贝叶斯优化器以寻找增强策略,DM用来评

价增强策略优劣.贝叶斯优化器会采样一组增强策

略,对增强策略做出评估并将结果传递给优化器进

行重新学习. FAA选择最优N次采样 (本文N = 10),

然后在完整图像数据集上执行T次贝叶斯采样(本文

T = 2).因此, FAA会生成100组策略.将生成的100

组策略随机应用到原图像数据集中1 : 1增强原数据

集,得到经FAA增强后的数据集D(FAA).贝叶斯采

样使用的采集函数为期望增量,即

EI(Γ ) = E[min(L(θ|Γ (DA))− L∗, 0)]. (1)

其中:E表示期望值;L表示策略得分;Γ表示采样出

的策略; θ表示模型参数;L∗为一个常数,它由上一次

采样得到的策略计算分位数得到. FAA使用密度匹

配法可大幅降低评估搜索策略所耗费的时间.
PDA模型的第 2部分为ASR策略,分为粗精选

和细精选两步.首先执行粗精选,从D(FAA)中选出
情感语义明确的图像,为训练M2奠定坚实的数据基

础.以D5为训练集,D(FAA)为测试集,设计粗精选算
法,从D(FAA)中初选出优质样本.为防止选择性偏
倚,算法中综合Q个互补的分类器来评估D(FAA)中
样本的优劣.为提升粗精选精度和算法效率,所有样
本均基于DCA挖掘SIFT与VGG19之间的跨模态特
征进行刻画.当所有分类器预测值与样本真实标签
一致时粗选出该样本,生成数据集Dcoarse(PDA).然后
执行细精选,对Dcoarse(PDA)进一步提炼,输出情感语
义更明确的图像.以D5为训练集,Dcoarse(PDA)为测
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试集,在精选过程中融入主动学习策略.在每次迭代
中,使用分类器对Dcoarse(PDA)中的样本进行预测,再
以排序批处理模式作为查询函数,筛选出高质量图像
样本,样本的每个预测值都会根据下式进行评分:

score = ∂(1− Φ(x,D5)) + (1− ∂)U(x). (2)

其中:权重∂ =
D5

|D(FAA)|+ |D5|
,U(x)为样本x预测

值的不确定性,Φ为欧氏距离相似度函数.式 (2)前半
部分计算样本与训练图像之间的相似度,后半部分计
算特征空间在样本附近的分布.每次迭代选取评分
最高的W个图像,若预测值与真实标签完全一致,则
将该图像选出并合并到训练集中.经过若干轮迭代,
细精选策略主动挖掘出关键情感知识,为模型训练提
供优质图像.为防止选择性偏倚,采用Z个分类器完

成主动样本精选,每个分类器分别生成一组候选样本
集合,由于样本来自不同分类器,它们具有较强的互
补性,对这些样本集合执行交集操作或并集操作,输
出高质量样本D(PDA),再将D(PDA)并入原数据集,
以丰富原图像情感数据集.

执行PDA模型后,两大基准数据集的详细信息
如表1所示. D (ASR)表示仅使用主动样本精选策略
增强后的数据,D(FAA)表示仅执行快速自适应数据
增强后的数据,D(PDA)表示执行本文递进式数据增
强方法后的数据,D(AR)表示执行情感区域增强后
的数据.由表1可知,执行FAA数据增强模型后,数据
集中的样本有了“量”的飞越.在此基础上继续执行
ASR策略,即以D5为训练集,主动精选D(FAA)中的
优质样本,数据集实现了“质”的飞越.因此,递进式
数据增强模型能生成更多优质图像样本,为提升图像
情感分析精度奠定数据基础.

表 1 原始数据集及执行多种数据增强后的数据集情况

数据集 D5 D(ASR) D(FAA) D(PDA) D(AR)

TW 882 62 616 154 4 928

FI 5 238 593 3 971 694 28 708

2)情感区域数据增强.
图像局部区域中包含的物体或者目标对最终

情感预测起着决定性作用,故识别图像中情感语义
强烈的局部区域具有重要意义.情感区域 (affective
regions, AR)[17]增强策略可以自适应地发现图像中有
重要价值的情感区域,它分为两步:产生候选区域和
筛选出情感语义强烈的局部区域.

step 1:产生候选区域.采用Edge Boxes[18]生成一
组具有对象评分的候选边界框.对于生成的大量候
选边界框,首先筛除具有相同几何特征的候选框,同

时过滤尺寸失调的候选框;然后计算余下边界框的
交并比数值,基于该数值使用归一化切割算法将候选
框分为h组,在每一组中选取对象分数最高的边界框,
产生h个候选框.

step 2: 筛选出情感语义强烈的局部区域.首先,
将m个候选框输入到VGG16模型中预测候选框的
情感精度.若候选框的预测类别与情感图像数据
集标签相似,则说明候选框中蕴含与该类别相同的
情感语义,应保留这些候选框.然后,设计判别标准
ARscore,由对象评分Objscore和情感评分Sentiscore共同
决定. Objscore是Edge Boxes输出候选框时计算的对
象评分, Sentiscore如下式所示:

Sentiscorei =
c∑

j=1

yij × logyij + 1, (3)

其中 c是情感类别数, yij表示第 i个候选框在第 j个

类别的概率值. Sentiscore反映图像中候选框的情感语
义, Objscore检测候选框中是否包含一个完整对象.因
此, ARscore由这两个互补的评分共同决定,其计算公
式为

ARscorei =
√

(1− β)× Obj2scorei + β × Senti2scorei ,

(4)

其中β控制两个评分间的权重,本文取β = 0.5.基于
ARscore选择Top F (本文F = 8)的局部区域作为情感
区域.在对原数据集中的D5数据执行基于AR策略
的情感区域增强后,得到的图像信息如表1中D(AR)
所示,两个数据集的训练图像相比增强之前增加8倍.

1.2.2 多粒度图像情感分析

如图1所示,在完成情感区域数据增强后,基于
DML框架,采用AR策略增强出的情感区域图像预训
练局部区域情感分析模型Netloc.联合局部情感区域
与PDA输出的整幅图像构成多粒度图像.采用多粒
度图像微调Netloc网络参数,完成多粒度语义挖掘及
图像情感分析.
首先,基于异构的SENetXT50和SENetXT101网

络构建局部区域情感分析模型.每个网络均设计两
个损失函数以完成协同训练,包括:监督损失函数和
拟态损失函数.监督损失指基于标签的损失,采用交
叉熵;拟态损失指网络的后验类别,它要与另一个网
络类别概率一致.拟态损失选择KL散度, SENetXT
101相对于SENetXT50的KL散度、SENetXT50相对
于SENetXT101的KL散度公式分别为

DKL(p2∥p1) =
U∑
i=1

M∑
m=1

pm2 (xi) log
pm2 (xi)

pm1 (xi)
, (5)



第6期 张红斌等: 联合多头数据增强与多粒度语义挖掘的图像情感分析 2017

DKL(p1∥p2) =
U∑
i=1

M∑
m=1

pm1 (xi) log
pm1 (xi)

pm2 (xi)
, (6)

其中p1和p2分别表示Softmax层输出的概率.
SENetXT50网络与SENetXT101网络的监督损

失函数分别为

Lc1 = −
U∑
i=1

M∑
m=1

I(yi,m) log(pm1 (xi)), (7)

Lc2 = −
U∑
i=1

M∑
m=1

I(yi,m) log(pm2 (xi)). (8)

因此,在局部区域情感分析模型中,单个网络的损失
由KL散度和Lc1共同决定,两个网络的损失函数如
下式所示:

L1 = Lc1 +DKL(p2∥p1), (9)

L2 = Lc2 +DKL(p1∥p2). (10)

其次,基于多粒度图像微调Netloc模型,完成对两
个SENet网络的训练.设计自适应特征融合模块,融
合两个SENet网络最后一层输出的异构特征,挖掘来
自异构网络的互补性判别信息,以进一步提升模型
性能.自适应特征融合流程为:设计3层全连接层,分
3步将两个SENet网络最后一层特征图映射为2 048
维、1 024维以及与数据集类别数相同维度的一维向
量,最后输入Softmax函数完成图像情感标签预测.

1.3 M2模型算法描述

算法1 M2模型.
输入:原始数据集D5;
输出:图像情感标签.
step 1:对原始数据集执行PDA模型.
step 1.1:对D5执行FAA操作,得到D(FAA);
step 1.2:对D(FAA)执行ASR策略,得D(PDA).
step 2:对原始数据集D5执行AR策略.
step 2.1: 使用Edge Boxes在图像中生成候选区

域集B;
step 2.2: 使用归一化切割算法将候选框分为h

组;
step 2.3: 选取每组中对象分数最高的候选框,得

到h个候选框;
step 2.4:对h个候选框进行评分,选取Top F作为

情感局部区域,得到D(AR).
step 3: 基于D(AR)预训练局部区域情感分析模

型Netloc.
step 4:基于多粒度图像“D5+D(AR)+D(PDA)”

微调Netloc模型.
step 5:对Netloc模型中异构SENet进行自适应特

征融合.
step 6:基于特征融合结果预测图像情感标签.

2 实验结果与䇘䇪

为验证M2模型的有效性,选择 TW和 FI中的
D5数据完成全部实验.随机选取 70%数据为训练
集, 30%为测试集. TW[19]来自社交网站. TW数据集
分正面 (positive)和负面 (negative)两类,是一种粗粒
度数据集. FI[20]通过在社交网站上搜索 8种情绪关
键字: anger、amusement、awe、contentment、disgust、
excitement、fear和 sadness得到,共计 21 508张图像.
不同于TW, FI是一种细粒度数据集.

为防止选择性偏倚,在 PDA的ASR粗精选中,
TW使用逻辑回归、随机森林等9个分类器 (即Q =

9), FI使用K近邻、决策树等5个分类器 (即Q = 5)进
行实验.在ASR的细精选中W = 2,对于TW数据集
Z = 2,对于FI数据集Z = 4.

2.1 定量实验结果分析

使用准确率 (accuracy)评估模型性能.首先,将
M2与所有基线进行比较,实验结果如表2所示,其中
粗体字表示最优值.表 2中: D表示微调后的深度学

表2 与基线模型的性能比较 %

数据集 模型 类型 准确率 模型 类型 准确率 模型 类型 准确率

TW

VGG16[21] D 76.75 DCA[26](D5) F 87.59 Sun et al[7](D5) B 88.94

ResNet101[22] D 78.13 GS-SVM[27](D5) F 88.72 SmileyNet[29] B 89.16

CAM-Res101[23] D 82.67 MSGAN[13] B 63.58 WSCNet[8](D5+ASR) B 89.40

VGG16(D5) D 86.56 WILDCAT[28] B 79.53 CCM[14] B 89.90

gradKCCA[24](D5) F 77.07 SPN[9] B 81.67 ASRF2[5] B 90.06

CCA[25](D5) F 80.08 ME2M(M)[4] B 87.15 M2(本文) / 90.97

FI

VGG16[21] D 63.75 DCA[26](D5) F 73.71 WSCNet[8](D5+ASR) B 74.72

ResNet101[22] D 66.16 GS-XGB[27](D5+ASR) F 75.98 Rao et al[10] B 75.46

CAM-Res101[23] D 68.54 Yang et al[2](D5) B 67.48 SR-w-DCA[4] B 75.72

ResNet(D5+ASR) D 78.11 MSGAN[13] B 70.63 ASRF2[5] B 75.77

gradKCCA[24](D5) F 61.84 Zhu et al[12] B 73.00 CCM[14] B 80.32

CCA[25](D5) F 50.29 WILDCAT[28](D5+ASR) B 72.23 M2(本文) / 81.14
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习模型, F表示特征融合类模型, B表示图像情感分析
模型.括号内D5表示使用D5评估,D5 + ASR表示联
合D5和ASR增强后的样本完成评估,其余模型采用
完整数据集进行评估.如表2所示,M2模型在两个数

据集上均表现优异,下面从4个角度进行深入分析.
1) 与微调后的深度学习模型相比,M2的性能

在两个数据集上均有较大幅度提升.在TW数据集
上,M2相对于VGG16(D5)提升了 4.41%.微调后的
深度学习模型的深层特征判别性一般,制约了分类
精度.此外,深度学习模型需要大量样本来拟合网
络. M2模型能有效应对上述问题:它使用SENet作为
情感分析模型的基础网络,基于DML架构实现异构
网络间的双向知识传递并挖掘SENet中关键判别信
息;M2模型还运用AR策略积极探寻图像中情感语
义强烈的局部区域,为模型训练提供了更丰富且鲜明
的情感语义.此外,M2模型设计多头数据增强策略,
为训练精度优良的图像情感分析模型奠定了坚实的

数据基础.
2) 与特征融合类模型相比,在TW数据集上,M2

比GS-SVM(D5)提高了 2.25%. CCA融合后特征维
度偏高,且执行CCA较为耗时,不利于模型部署; GS
类模型需提取多组图像特征且特征融合操作复杂,复
现难度大;执行DCA融合后特征维数更低,可能会丢
失一些关键判别信息; gradKCCA模型需计算多个核
矩阵,模型空间复杂度相对较高.

3) 与主流图像情感分析模型相比,M2模型表

现优异.在TW数据集上,它比WSCNet (D5+ASR)提
升了1.57%;在FI数据集上,相较于SR-w-DCA模型
提升了5.42%.对比需要人工进行局部区域标注的
WILDCAT,M2模型虽也挖掘情感局部区域,但其
使用的AR策略不需额外标注,可极大节省人力成
本.其次, SPN等模型基于深度学习网络,需更多计
算资源;而M2模型在多粒度语义挖掘中引入DML
框架,在相同情况下M2模型能够取得更高的分类精

度.再者,M2模型优于MSGAN模型,不同于基于数
据生成策略的方法,M2中的FAA自适应选取数据增
强策略,其训练过程更简单,易于快速复现和部署.

4) 与基于样本精选的图像情感分析模型相比,
在TW与FI数据集上,M2相比于ASRF2分别提升了
0.91%与 5.37%,相比于CCM分别提升了 1.07%与
0.82%. M2是有效且鲁棒的,主要原因是:M2设计递

进式数据增强模型,将主动样本精选策略与主流数据
增强模型FAA结合,在生成多样性数据基础上实现
动态样本精选,从全局视角完成数据集“质”和“量”

的提升.同时,M2模型设计情感区域数据增强方法,
以检测情感语义强烈的局部区域,从局部视角完成数
据集“质”和“量”的飞越;其次,M2采用DML框架构
建局部区域情感分析模型,通过双向知识传递深入挖
掘异构SENet网络间互补的情感语义,以更好地刻画
图像视觉内容.不同于ASRF2,M2仅使用D5数据,对
原始数据集的依赖性更低.此外,不同于基于聚类相
关挖掘的CCM,M2模型构建一种更简便且有效的自

适应特征融合模块,以融合DML框架中异构SENet
的特征层,获取判别性更强的新特征,最终提高图像
情感分析性能.

2.2 定性实验结果分析

除定量分析之外,本节通过定性实例来验证M2

模型的有效性.如图3第2行所示,每一张图像都有形
态上的变化.例如M2模型对第5张图像进行翻转、裁
剪以及增加对比度等操作,可以突出图像中细节并
展示关键图像局部区域.此外, ASR策略挑选出的增
强图像拥有较高质量,且未破坏图像中原情感极性;
相反,它增强了能凸显情感极性的局部区域.例如第
6张图像整体颜色较暗沉,主要表达负面情感,执行
PDA后图像整体颜色未发生变化,不会影响最终情
感预测.因此, PDA模型是有效的,它既能增加样本
数量,还可以保留图像中原情感语义.

图 3 原图像与执行PDA生成的图像对比

AR策略能生成不同类别的情感语义强烈的局
部区域.在图像情感分析研究中,若要判断图像中人
的情感,其表情是一个非常重要的参考因素.如图 4

F
I

T
W

ORI AR

图 4 执行AR策略后生成的图像 (ORI表示原图像,
AR表示执行AR策略后随机挑选的图像)



第6期 张红斌等: 联合多头数据增强与多粒度语义挖掘的图像情感分析 2019

所示,这 4张图像的核心描述对象都是人,故人物的
表情对于最终情感预测至关重要.本文提出的AR策
略能准确聚焦完整图像中情感语义强烈的局部区域,
即识别这些人的面部表情,这些表情都蕴含非常鲜明
的情感极性,为改善情感分析精度奠定了坚实基础.

综上,定性实验结果表明:递进式数据增强模型
能生成高质量图像,从全局视角完成数据集“质”与
“量”的提升,进而增强模型的鲁棒性.情感区域数据
增强模型能准确捕捉图像中情感语义强烈的局部区

域,从局部视角完成数据集“质”与“量”的双重飞
越.递进式数据增强模型与情感区域增强模型形成
互补,因此多头数据增强策略是有效的,它从多维视
角提升数据集质量,为训练模型夯实数据基础.

2.3 模型参数

2.3.1 网络实时曲线展示

为更好地体现模型的实时运行状态,本节展示在
TW与FI数据集上M2的准确率与 loss曲线.图5和图
6分别为 loss曲线和准确率曲线.
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图 5 M2模型的 loss曲线

如图5所示:两个数据集中的训练损失曲线都较
平滑,模型在第 5次迭代就已达到局部最优,这说明
在训练集上,M2具有较快的收敛速度,主要原因是,
SENetXT50和SENetXT101这两个网络通过互学习
相互传递有价值的监督信息,共同推动模型向局部最
优逼近;而测试损失曲线变化较剧烈,尤其是TW数
据集,在 1∼ 10次迭代期间曲线变化幅度较大,主要
原因是,不同类别数据之间的差异性较大,同时数据
集在增强后包含多粒度图像,导致模型出现“数据颠
簸”现象,而伴随迭代次数增加,测试损失曲线都逐渐
趋于平缓,说明M2在不断适应不同尺度的多粒度图
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图 6 M2模型中单个网络及特征融合后的分类精度

像,并学习到充足且多样性的判别信息.
如图6所示,“Combination”表示M2准确率.由

图 6可知,执行自适应特征融合后M2的性能明显

优于单个网络,这表明自适应特征融合方法是有效
的,它能充分挖掘异构网络之间的互补性监督信息,
促使分类性能提升.图 6还表明:在 TW数据集中,
SENetXT50优于SENetXT101,即在粗粒度情感图像
中,浅层次神经网络能捕获到更多有价值的情感
语义,进而促进精度提升;而在 FI数据集中,两个
SENetXT网络性能差异不大,即在细粒度情感图像
中,网络的深度不是关键因素,而应充分挖掘异构网
络间的互补性来提升模型分类精度.总之,M2融合了

来自SENetXT50和SENetXT101判别信息的新特征,
因此,具有更强的图像情感预测能力.

2.3.2 消融分析实验

为更好地验证M2模型每个模块在图像情感分

析中的重要作用,本节对M2模型进行消融分析,得到
如下4个模型变种:M2(D5)、M2(FAA)、M2(PDA)、M2,
它们的含义分别是仅使用D5数据的M2、仅执行FAA
策略的M2、执行PDA后的M2以及同时执行多头数

据增强与多粒度语义挖掘的M2(本文模型).表3给出
了消融分析结果,其中最优值用粗体表示.

表3 消融分析结果 %

数据集 模型 准确率 模型 准确率

TW
M2(D5) 87.21 M2(PDA) 88.72

M2(FAA) 90.23 M2 90.97

FI
M2(D5) 77.82 M2(PDA) 78.00

M2(FAA) 77.66 M2 81.84

如表 3所示,依次使用FAA、ASR等策略后,M2
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的性能逐步提升.在TW数据集上,执行FAA策略后
M2性能提升近3%,但在FI数据集上出现微弱衰减,
这说明:在粗粒度数据集上, FAA数据增强策略可发
挥更大作用;而在细粒度数据集上,执行FAA操作会
产生一些噪声图像,这些图像影响了特征的判别性
及最终图像情感分析精度.继续执行ASR策略后,在
TW数据集上,相对于M2(FAA),M2性能出现衰减,而
在FI数据集上提升了 0.34%,表明ASR策略对于识
别细粒度情感更有效,挑选出了优质的增强图像,降
低了噪声图像干扰.当执行AR策略生成情感区域后,
M2模型在TW和 FI数据集上分别提高了 2.25%和
3.84%.这充分说明:M2能有效挖掘图像中包含的多

粒度情感语义;同时,在引入包含全局图像和局部情
感区域的多粒度信息后,M2能获取更充分的互补性

判别信息,这些判别信息有助于改善M2模型分类性

能.因此,本文所提出的多粒度语义挖掘思路是有效
且鲁棒的,而且它仅需在数据层面对不同尺度的图像
进行混合,操作非常简单.
综上,M2模型各组成部分在图像情感分析中都

扮演了重要角色,它们形成合力以共同促进模型预测
精度提升.

2.3.3 实证分析结果

为进一步验证M2的实用性,选取8张微博图像
对M2进行客观评估, 8张图像分别对应FI中的8个细
粒度情感类别,以完成实证分析,如表4所示,其中,错
误预测结果用粗体表示.

表4 采用微博上的真实图像测试模型性能

图像

标签 amusement anger awe contentment

预测 amusement anger awe sadness

图像

标签 disgust excitement fear sadness

预测 disgust amusement fear awe

在表 4中,M2在处理真实场景图像时有 5张图
像预测正确, 3张图像预测错误,实证效果较好.其中,
M2在预测情感标签更明确的图像时表现优异,例如
第2张图像是一个愤怒的男人,符合“anger”标签. M2

在预测一些语义模糊图像时表现一般,例如M2将第

4张图像预测为“sadness”,此时图像原标签语义较模
糊,存在一定歧义.此外,M2在识别标签为“sadness”

的图像时将其错误预测为“awe”,因为这两种情感存
在潜在语义交集,故它们在视觉内容上具有相似性,
使得模型出现识别误差.未来,拟考虑引入多模态分
析方法[11,30],以获取更明确的情感语义描述,进一步
改善实证分析效果.

3 结 䇪

图像中蕴含复杂的情感信息,对图像进行情感分
析具有重要价值.对此,本文提出了联合多头数据增
强与多粒度语义挖掘的图像情感分析模型M2: 1)构
建了PDA模型,生成并精选出更多高质量图像; 2)设
计了情感区域增强模型,动态检测图像中情感语义强
烈的局部区域,联合整幅图像和局部区域构建多粒度
图像数据; 3)设计了局部区域情感分析模型,充分挖
掘来自异构SENet的图像局部区域中的情感语义,并
将其迁移到多粒度图像上,获取更优的分类精度.实
验表明:M2优于主流基线,M2模型能对图像情感数

据集进行有效增强,为模型训练提供情感语义明确的
多粒度数据;能充分利用情感语义强烈的局部区域
挖掘图像中隐含的情感信息,为多粒度语义挖掘及提
升识别精度做出了重要贡献. M2对社交平台图像进

行情感分析时预测效果良好,具备实用价值.
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