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摘要:为弥合抽象图像底层视觉特征与高层情感语义间的鸿沟,同时缓解抽象图像情感识别所固

有的小样本缺陷,将两层迁移学习策略引入传统的卷积神经网络,提出一种基于两层迁移卷积神经

网络的抽象图像情感识别模型.该模型利用深度特征的层次性,首先通过大规模通用图像数据集来

学习提取普适的底层图像特征;然后利用抽象图像风格分类数据集来学习提取抽象图像的专有高

层语义特征;最后采用抽象图像情感识别数据集来微调整个网络.MART数据集上的实验结果表

明,与传统的抽象图像情感识别方法相比,所提出的模型能够有效地提高识别精度.
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Abstract:Inordertobridgethegapbetweenlow-levelvisualfeaturesandhigh-levelemotionalsemantics,
andtoalleviatethedefectsinherentinsmallsampledatasetinabstractpaintingsemotionsrecognition
datasets,atwo-layertransferlearningstrategyisintroducedintotraditionalconvolutionalneuralnetworks
andamodelforrecognizingemotionsfromabstractpaintingsisproposedusingconvolutionalneural
networkwithatwo-layertransferlearningscheme.Accordingtothehierarchicalnatureofdeepfeatures,a
large-scalegeneralizedimagedatasetisusedtolearnhowextractuniversallow-levelimagefeatures.Then
therelevantdomaindatasetisutilizedtolearnhowextractspecifichigh-levelsemanticfeatures.Finallythe
abstractpaintingemotionrecognitiondatasetisusedtofinetunethenetwork.Asshownbyourextensive
experimentalvalidationonMARTdatasets,theproposaloutperformscurrentmethodswhenrecognizing



emotionsfromabstractpaintings.
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0 引言

随着文化与科技日益紧密地联系在一起,许多

博物馆也试图通过多媒体的方式将馆藏的文物、绘
画等艺术作品展示在互联网上[1].绘画是艺术家与

观赏者之间情感交流的桥梁.通过计算机自动识别

绘画的情感语义具有重要的意义:一方面,博物馆不

仅能够有效地管理海量的数据,而且能减少领域专

家的介入,从而节省人力物力;另一方面,用户能够

快速地检索相关绘画作品,并将相同情感的作品联

系起来,方便解读绘画的含义.与传统绘画不同的

是,抽象艺术家直接用颜色、形状和纹理等视觉元素

以“非具象”的方式表达情感:“艺术家试图在作品中

仅表达内在真理,因此放弃对外部形式的所有考

虑”[2].如何弥合底层视觉元素与高层情感语义之间

的鸿沟,成为抽象图像情感识别的一个研究难题.
传统的抽象图像情感识别方法大多将艺术理论

和计算机视觉技术相结合,使用人工设计的特征配

合统计机器学习方法来识别抽象图像唤起的情感反

应.Yanulevskaya等[3]基于整体图像特征使用支持

向量机(supportvectormachine,SVM)进行情感分

类.Sartori等致力于设计不同的视觉特征(如色彩

组合特征[4]、纹理特征[5]等)结合GroupLasso和线

性SVM进行抽象图像情感识别.基于Sartori的工

作,本文研究了鉴赏者在欣赏一幅抽象图像时所产

生的情感反应是积极的还是消极的,如图1所示.随
着大规模高质量标记数据集(如ImageNet[6])的出

现,深度学习技术在图像认知层识别中取得突破性

成果[7-12].相较于人工设计的特征,深度学习特有的

多层结构,使其能够学习到逐渐从普适的底层视觉

特征(如边缘、纹理等)过渡到高层语义表示(躯干、
头部等)的深度特征,且层次越深,表达能力越强.深
度特征的层次性为弥合语义鸿沟、实现理解情感的

认知提供了一条行之有效的途径,因此许多研究者

也将深度学习用于自然图像的情感识别[13].与自然

图像不同的是,由于抽象图像数据集的标注需要聘

请高水平专家以及设计专业的标注工具,从而导致

了数据集中可用于训练的样本数量不足以训练一个

深层的深度学习模型;且小样本数据集会导致深度

学习模型出现严重的过拟合问题.

图1 抽象图像情感识别任务示例

Fig.1 Examplesofrecognizingemotionsfromabstractpaintings

解决小样本数据集下深度学习对学习任务的过

拟合问题是计算机视觉领域的一个研究热点[14].将
从一项任务学到的知识应用于其他相关任务的迁移

学习技术已被证明是有效的[15].深度学习中,微调

预先在ImageNet[6]或Places[16]数据集上训练的深

度网络是学习特定的深度特征和缓解数据集小样本

问题的常用策略,通常被认为是迁移学习技术在深

度学习中的简单应用.为弥合底层视觉特征与高层

情感语义间的鸿沟以及缓解抽象图像情感识别数据

集小样本问题,本文根据深度特征的层次性,提出了

一个两层迁移学习策略,以渐进的方式来学习深度

特征表示.首先通过迁移大规模通用图像数据集(如
ImageNet)的权重来学习提取普适的底层图像特

征;然后通过迁移抽象图像风格分类数据集(如
Painterbynumbers[17])的权重来学习提取专有的

高层语义特征,最后使用抽象图像情感识别数据集

来微调整个网络.本文的主要贡献如下:
(Ⅰ)提出一种基于深度学习和迁移学习的抽象

图像情感识别模型,与传统的非深度学习模型相比,
本文提出的模型有效地解决了底层视觉特征与高层

情感语义间的“语义鸿沟”问题;
(Ⅱ)本文提出一种两层迁移策略,根据深度特

征的层次性,逐步学习大规模通用图像数据集的底

层视觉特征表示和抽象图像风格分类数据集专有的

高层语义特征表示,从而缓解了深度学习技术在小
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样本问题上所表现出的泛化性能不足的问题;
(Ⅲ)抽象图像情感识别数据集(MART)上的

实验结果表明,相较于传统的基于人工特征的统计

机器学习方法,本文提出的模型能够有效提升识别

精度;同时验证了基于两层迁移策略的卷积神经网

络模型比基于单层迁移策略的模型效果更好.

1 相关工作

1.1 抽象图像情感识别相关工作

先前的抽象图像情感识别工作以人工设计特征

与统计机器学习方法的组合为出发点,研究了艺术

作品传递给鉴赏者的情绪.Yanulevskaya等[3]提出

了一种基于整体图像特征和SVM相结合的情感分

类方法.Machajdik等[18]组合了底层视觉特征和来

自心理学与艺术理论的高层语义概念使用朴素贝叶

斯分类器对抽象图像进行情感分类.文献[19]提取

了图像的LAB和SIFT特征并结合SVM,将抽象

图像根据能够引发鉴赏者的积极或消极情绪进行分

类.Zhao等[20]提出了一种基于艺术原理的情绪特

征 (principles-of-art-based emotion features,
PAEF)的 图像情感分类方法,这种方法试图捕获关

于图像平衡、和谐、多样和动态的信息并结合SVM
进行分类.Sartori等[4]使用色彩组合特征并结合

GroupLasso模型使用线性SVM进行抽象图像情

感识别.基于Sartori的工作,Alameda-Pineda等[21]

提出了一种非线性矩阵补全的方法,使用色彩组合

特征结合直推式多标记分类器对抽象图像进行情感

识别.
1.2 融合迁移学习策略的深度学习相关工作

先前的研究者们虽然大多着力于研究如何设计

有效的图像特征来进行抽象图像的情感识别,但是

人工设计的视觉特征难以有效地克服低阶视觉特征

和高阶语义特征之间的“语义鸿沟”问题.随着卷积

神经网络[7]在计算机视觉领域的发展,“语义鸿沟”
问题也得到了有效的缓解,但是训练卷积神经网络

需要大量的数据作为基础,而现如今用于情绪语义

分析领域的抽象图像数据集,以 MART数据集[19]

为例,其仅有500个样本,以这种规模的数据集训练

得到的卷积神经网络将会出现严重的过拟合.迁移

学习旨在将相关源域的“知识”传递给目标域[15].微
调预先训练过的模型[22]是迁移学习在深度学习中

的一个简单却有效的应用.这种技术已成为学习特

定的深度特征和缓解小样本问题的常用策略.

Yosinski等[23]通过逐层冻结使用大规模图像数据

集预训练权重初始化的网络模型,证实了卷积神经

网络权重的可迁移性.Zeiler等[24]提出一种新颖的

可视化技术展示了卷积神经网络中每一层的权重和

特征,揭示了靠近输入层的卷积层能够学习提取通

用的底层视觉特征,而网络越靠近输出层,图像的特

征表示就越抽象,高级语义特征越丰富,就越能够表

现图像主题,在图像分类任务中的识别能力也就越

强,从而进一步验证了深度特征的可迁移性.Oquab
等[25]首先使用大规模已标注数据集对AlexNet[7]

进行预训练以学习提取中层图像特征.实验表明,尽
管源域数据集和目标域数据集应用的任务不同,这
种迁移方式仍然能够显著地提高识别准确率.Shin
等[26]提出将微调卷积神经网络的方法运用于胸腹

部淋巴结检测和间质性肺病检测,解决了相关领域

医学图像数据集小样本的难题.Ng等[11]使用了一

种两阶段微调的方法进行人脸表情识别,他们首先

使用大规模图像分类数据集ImageNet对卷积神经

网络进行预训练,然后使用来自不同领域面部表情

识别数据集对整个网络模型的所有权重进行有监督

的微调,最后使用目标领域的小规模面部表情识别

数据集对模型再次进行微调.与抽象图像情感识别

不同,人脸表情识别对底层视觉特征不敏感,而对于

抽象图片来说可能截然相反,因此保留ImageNet
数据集的通用底层视觉特征是有必要的.

2 基于两层迁移卷积神经网络模型

的抽象图像情感识别

当前抽象图像情感识别任务主要具有两大难

点:①如何弥合底层视觉特征和高层情感语义的语

义鸿沟;②如何解决情感识别领域抽象图像数据集

小样本的问题.为解决上述难点,本文使用基于深度

学习和迁移学习的方法对抽象图像进行情感识别.
本节首先介绍传统的卷积神经网络结构;然后介绍

提出的基于两层迁移学习策略的卷积神经网络

结构.
2.1 传统的卷积神经网络模型

由 Krizhevsky等[7]提 出 的 卷 积 神 经 网 络

AlexNet早在ImageNetlargescalevisualrecognition
challenge(ILSVRC)2012竞赛中获得了优异的性

能.卷积神经网络也因此在计算机视觉领域流行起

来.如图2所示,该网络以原始图像的像素作为输

入,经过5层卷积层、3层池化层和3层全连接层.
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卷积层实现对输入数据以及特征图的特征提取;池
化层根据不同的池化策略对特征图进行降采样;全

连接层置于卷积层后方,负责输入与输出的非线性

映射.

图2 AlexNet结构示意图

Fig.2 AsimplifiedillustrationoftheAlexNetarchitectures

  假设 A(l)为卷积神经网络中第l层卷积层的

输出(A(0)为网络的输入图片),则其第i(1≤i≤
M(l))个特征图可以表示为

A(l)
i =σ ∑

M(l-1)

j=1
A(l-1)

j 􀱋W(l)
i,j+b(l)

i  (1)

式中,M(l)为第l层卷积层的特征图总数,W 为卷

积核权值,b为偏置,􀱋 表示卷积操作,σ(·)为非

线性激活函数(rectifiedlinearunit,ReLU)[27],
ReLU能解决梯度爆炸/梯度消失问题,同时增强网

络的表达能力[7].
在卷积层之后可以选择性地加入池化层来对卷

积层的输出进行降采样.池化层旨在通过降低特征

图的分辨率来获得具有空间不变性的特征,且起到

二次提取特征的作用[28].常用的池化策略分为对卷

积输出结果进行局部最大值选取的最大池化和局部

平均的均值池化等,AlexNet中使用的是最大池

化层.
在卷积层和池化层将原始数据映射到隐层特征

空间之后,会连接多层全连接层将学到的特征表示

映射到样本的标记空间.AlexNet中包含了3层全

连接层,它们表达式为

A(6)
i =σ∑

n(5)

j=1
W(6)

i,j ×Fj A(5)  +b(6)
j  (3)

A(7)
i =σ∑

n(6)

j=1
W(7)

i,j ×A(6)
j +b(7)

j  (4)

A(8)
i =φ ∑

n(7)

j=1
W(8)

i,j ×A(7)
j +b(8)

j  (5)

式中,n(l)为第l层神经元个数,F·  表示将最后

一层卷积层的结果展开为一维向量的平铺操作,

φ·  为softmax激活函数,用于预测输入向量属于

每一个类别的概率,其表达式为

φj(X)=
eXj

∑
k
eXk

(6)

式中,j为输入向量X 的第j个元素,k为样本的类

别总数.
CNN的卷积操作可获得图像区域不同类型特

征,而池化、激活函数等操作可以对这些特征进行

融合和抽象.随着卷积、池化等操作的交替,各层

得到的深度特征逐渐从普适的底层视觉特征过渡

到高层语义表示.本文将使用AlexNet作为基础网

络结构,并结合迁移学习技术进行抽象图像情感

识别.
2.2 基于两层迁移策略的卷积神经网络模型

微调预先训练过的模型是深度学习中的一个简

单的迁移学习应用.以往微调预训练模型的策略大

多是使用目标任务数据集在原先预训练好的模型上

继续进行训练的过程.当源域和目标域任务相似且

数据相近时,这种方法能够有效地提高网络性能.实
际上,大多数情况下我们难以得到与目标域数据集

相似且标注质量高的大规模数据集.受深度特征层

次性的启发,我们将传统的微调策略进一步改进为

两个阶段,如图3所示(以冻结ImageNet前2层为

例).其中同一种颜色表示来自相同学习任务的结构

和权重,正方形表示输入图片,矩形表示该层学习得

到的权重,有黑锁的矩形表示被冻结的权重,黑色箭

头表示权重迁移过程,矩形之间的椭圆形表示网络

中各个层的特征图集合,带有网格的矩形和椭圆形

分别代表卷积层的权重和特征图集合,最后一列的

圆形表示输出的概率分布.
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图3 基于两层迁移卷积神经网络模型的抽象图像情感识别

Fig.3 Overviewoftwo-layertransferlearningstrategyforthemodelofabstractpaintingsemotionsrecognition

  第一阶段如图3第一行所示,我们使用大规模

图像数据集ImageNet2012来训练卷积神经网络.
ImageNet2012数据集中具有超过120万张图片,
这些图片被分为1000类,其中每一类都具有1000
个以上的样本,其部分样例如图4所示,因此基于

ImageNet数据集训练的网络模型能够得到泛化性

更好的底层视觉特征.

图4 ImageNet数据集

Fig.4 ExamplesofImageNetdataset

第二阶段如图3第二行所示,根据 Yosinski
等[23]提 到 的 方 法,首 先 将 第 一 阶 段 中 经 过

ImageNet预训练过的卷积神经网络模型的浅层卷

积层(图中为前2层)权重,迁移到新的具有相同卷

积网络结构的模型中,并冻结迁移的权重,旨在学习

提取普适的底层视觉特征.与第一阶段的网络结构

不同的是,第二阶段的3层全连接层的神经元数量

分别调整为1024,1024,6,以适应新的分类任务.
最后使用抽象图像 风 格 分 类 数 据(Painterby
numbers)对模型未冻结的部分进行微调.Painter
bynumbers数据集来自于Kaggle[17]竞赛数据集,
它由103250张艺术品图片及其对应的属性组成,
包括艺术品的作者、作画时间、绘画风格等.其原始

目的是为了寻找每幅作品中作者的“指纹”,即每个

作者独有的绘画特征.本文只使用了此数据集关于

抽象图像及其风格属性的部分,其中包括分别属于

6种风格的5812幅抽样图像作品,其部分样例如图

5所示.第二阶段的目的是通过抽象图像风格分类

数据集学习深层卷积层的权重,使得模型能够提取

适用于抽象图像的高层语义特征,并且起到由底层

视觉特征过渡到高层语义特征的过渡作用.

图5 抽象图像风格分类数据集

Fig.5 Examplesofdatasetforclassifyingabstractpaintingsstyle
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最终,如图3最后一行所示,我们得到了基于两

层迁移策略的卷积神经网络模型.该模型首先冻结

第二阶段迁移后卷积神经网络的前5层卷积层的权

重,其中前 N 层(图3中假设 N =2)为使用

ImageNet预训练得到的通用图像的底层视觉特征

的权重,第N+1层到最后一层卷积层为通过抽象

图像风格分类任务得到的高层语义特征的权重,随
后将最后3层全连接层替换为神经元数量分别为

1024,1024,2的全连接层以适应目标任务.

3 实验

本节将首先介绍抽象图像情感识别数据集;在
3.2节中介绍实验设置;在3.3节中进行实验对比

与分析.本文利用Keras[29]实现了如图3所示的基

于两层迁移策略的卷积神经网络模型.
3.1 数据集

对于抽象图像情感识别任务,本文使用了被广

泛用 于 情 感 分 析 领 域 的 抽 象 图 像 数 据 集

MART[19].MART数据集包含了500张来自特兰

托与罗弗莱托现代艺术博物馆(museumofmodern
andcontemporaryartoftrentoandrovereto,
MART)的抽象艺术作品,这些作品由78位作家在

1913年 至 2008 年 期 间 绘 制.该 数 据 集 根 据

TrueSkill排名系统[30]进行标注,目标是判断两幅

作品“哪一幅作品更能引起您的积极情绪”,这种方

式能够有效地淡化标注者的主观因素.其中每幅作

品共进行15次比较,然后根据TrueSkill算法得到

每幅作品的一组相对评分,最后将“更能引发观众积

极情绪”8次以上的作品分为正类,而8次及以下的

作品分为负类.其中MART数据集被分为369个正

类和131个负类.
3.2 实验设置

最终的抽象图像情感识别模型在卷积层使用与

Krizhevsky等[7]相同的超参数,而为了适应抽象图

像情感识别任务,最后3层全连接层分别调整为

1024,1024,2,每个全连接层的输入都设置失活

率为0.5的dropout防止模型过拟合[14].我们使用

Adam[31]对目标函数进行优化,并设置学习速率为

1×10-4,权重衰减为1×10-6.由于样本数量有限,
所有实验参照文献[21]中的方法,使用5折交叉验

证策略来评估模型的预测性能.具体地,整个数据集

被随机分为5个相同大小的子集,然后依次选择每

个子集作为测试数据,并将其余子集作为训练数据.

该过程独立重复10次,使用平均准确率(accuracy)
评估最终性能.
3.3 实验结果与分析

本文首先与先前的相关工作进行了对比,其中包

括TSVM[32](transductivesupportvectormachine)、

LMC[33](linearmatrixcompletion)、Lasso[4](least
absoluteshrinkageandselectionoperator)、Group
Lasso[4]、NLMC[21](non-linearmatrixcompletion),这
些非深度学习模型都是以文献[21]对原始图片提取

颜色组合特征作为输入.同时我们还将抽象图像风

格分类任务部分的权重延伸至分类器前的两层全连

接层以便分析全连接部分的权重对识别准确率的影

响,我们将其命名为“Proposed+FC”.由表1可以

看出,相对于非深度学习方法,本文提出的模型在

MART数据集上的识别精度提升了4.8%以上.同
时,直接使用随机初始化权重的AlexNet进行抽象

图像情感识别能够获得相较于传统统计机器学习方

法更高的识别准确率,但是由于小样本数据集导致

的过拟合问题,其准确率远低于基于两层迁移策略

的卷积神经网络.
表1 抽象图像情感识别平均准确率(%)

Tab.1 Theaverageaccuracyofabstractpaintings
emotionsrecognition(%)

Method MART

TSVM 69.2

LMC 71.8

Lasso 68.2

GroupLasso 70.5

NLMC 72.8

AlexNet 73.4

Proposed+FC 76.6

Proposed 77.6

  为了分析两层迁移策略的有效性,我们比较了

迁移 不 同 层 数 的ImageNet权 重 和 Painterby
numbers权重后模型的性能.实验结果如图6所示,
其中N 为迁移ImageNet权重的卷积层层数,即模

型的前N 层卷积层的权重为所迁移的ImageNet
权重,N 到最后一层卷积层的权重为所迁移的

Painterbynumbers权重.故当N=5时表示所有

卷积层的权重皆为ImageNet权重,当N=0时表

示所有卷积层的权重皆为抽象图像风格分类任务的
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权重.

图6 冻结前N 层ImageNet权重后不同模型

在MART数据集上的平均准确率(%)

Fig.6 TheaverageaccuracyofdifferentmodelsontheMART
datasetafterfreezingtheweightsofthefirstN
convolutionallayerstrainedbyImageNet(%)

通过观察我们可以发现:
(Ⅰ)当只对卷积层进行迁移时(即浅色曲线),

我们可以发现,当 N=1,3,4时模型的准确率比

N=0,2,5时低,这是因为出现了文献[23]所提到

的相邻卷积层之间相互关系被破坏的情况;当N=
2即迁移ImageNet前两层权重时,通用图像的底层

视觉特征能够和高层语义特征高度匹配,此时模型

的性能比N=0和N=5时高,即当迁移的底层视

觉特征与高层语义特征得到适当的过渡时,基于两

层迁移策略的卷积神经网络的性能优于只使用单次

迁移的模型;
(Ⅱ)当将全连接层的权重也进行迁移时(即亮

色曲线),可以观察到模型的准确率出现了下滑,这
是因为不同任务的差异影响了模型的性能.其中最

明显的体现在于,当 N=0时(即迁移Painterby
numbers除最后一层全连接层外的所有权重)其识

别准确率明显低于基于两层迁移策略的模型;
而N=5时(即迁移ImageNet除最后一层全连接

层外的所有权重),相对于基于两层迁移的卷积神经

网络模型,识别准确率仅有轻微下降.这也说明了,
不考虑源域和目标域的数据分布差异和任务差异,
单纯地使用大规模通用数据集进行微调的作用

有限.
3.4 卷积核可视化

为更加直观地理解本文所提出的两层迁移卷积

神经网络,本文采用梯度上升[34]方法为每个卷积核

生成最大化其激励的图像.图7展示了卷积核可视

化结果,其每一列为每一层卷积层中随机选取的一

个卷积核的可视化结果.由图7可以发现,第一层卷

积层中的卷积核对颜色以及一些方向边缘信息等通

用底层视觉特征进行编码,第二层卷积层中的卷积

核编码了类似于颜色与边缘信息简单组合形成的纹

理特征,而越高层的卷积核则越能响应更加抽象的

图像特征,类似于颜色、边缘、亮度等信息的复杂

组合.

图7 各卷积层卷积核可视化

Fig.7 Visualizationoffiltersinconvolutionallayers

4 结论

本文利用卷积神经网络深度特征的层次性,提
出了一种基于两层迁移策略的卷积神经网络模型,
有效地解决了抽象图像情感识别的语义鸿沟问题,
并缓解了小样本数据集下深度学习模型的过拟合问

题.该模型首先逐步迁移通用图像数据集的底层视

觉特征和相关领域数据集的高层语义特征,然后使

用抽象图像情感数据进行微调,最后实现了对抽象

图像的情感识别.在MART数据集上,相对于传统

的抽象图像情感识别方法,本文模型的识别精度有

了明显的提升,在解决小样本数据集的任务上也优

于仅仅使用一次权重迁移的方法.考虑到艺术家们

用绘画表达情感的同时,也会使用标题和描述等信

息来引导和增强鉴赏者的情感,因此如何利用这些

元数据来提高抽象图像情感识别的准确率,将是我

们未来的研究方向.
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