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摘　 要： 艺术图像的视觉情感分析有助于对艺术图像的鉴赏与保护。 本文利用改进的 ＦＰＮ 模型提取艺术图像的不同层次的

情感语义特征，运用 ＣＬＡＨＥ 突出艺术图像的颜色特征，分别提取图像在 ＨＳＶ 颜色空间下的 Ｈ－Ｓ 二维特征及在 ＹＣｒＣｂ 颜色

空间下的 ＣｒＣｂ 二维特征，并设置两种颜色特征的不同权重，提出一种基于图像特征融合的情感识别模型 ＨＣＦＮｅｔ。 实验结果

表明，本文提出的模型对艺术图像情感识别的准确率可达到 ９０．６３％，比经典卷积神经网络模型和未改进 ＦＰＮ 模型均有提升，
可有效实现艺术图像情感识别任务。
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０　 引　 言

随着图像情感计算的深入推进，研究方法从传统

的手工提取特征过渡到表示学习阶段，深度学习模型

的运用能够有效弥合图像底层视觉特征与深层语义

特征之间的“语义鸿沟” ［１］。 李志义等对比传统图像

特征提取方法和深度学习方法后，利用改进的

ＶＧＧＮｅｔ 模型，将增强颜色特征和增强纹理特征的图

像分别作为模型输入，以提升图像情感识别的准确

率［２］；杨子文等提出一种基于两层迁移卷积神经网络

模型的图像情感识别方法，采用 ＩｍａｇｅＮｅｔ２０１２ 数据

集提取图像普适的底层视觉特征，将底层特征权重

迁移至模型结构相同的网络中，利用“ Ｐａｉｎｔｅｒｓ ｂｙ
ｎｕｍｂｅｒｓ”抽象风格分类数据集微调网络模型来提取

图像深层语义特征［３］；蓝亦伦等利用自动编码器构

建视觉特征和语义特征联合嵌入网络，缩小两者之

间的语义鸿沟，提取图像显著区域特征，引入注意力

机制建立显著区域与视觉语义联合嵌入特征两者之

间的关联，确定显著情感区域，并在此基础上构建图

像情感分类器，实现图像情感分类［４］。 为解决缺失

情感标签的图像，降低卷积神经网络模型训练性能

问题，杨文武等构建大型数据集，并将图像主体与背

景分离，在 ＣＮＮ 基础上利用关系学习网络模型提取

图像层级特征信息及关系，以弥补图像特征与情感

语义之间存在的鸿沟，进而精准实现图像情感分类

任务［５］。
目前人脸表情识别、风景及场景图像等成为图

像情感识别领域的研究热点，而以颜色搭配、线条手



法、纹理特征及抽象主体特写为主要特征的艺术图

像相关情感研究不足。 艺术图像作为艺术作品的重

要表现形式，以显著抽象的视觉特征和显著主体向

欣赏者传递情感语义信息，具有情景交融的特点。
盛家川等将人类认知与 ＣＮＮ 结合，根据中国画显著

性区域和笔道复杂度提取感兴趣区域，利用预训练

的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型提取中国画的深层特征，结合中

国画情感表达手法知识，微调模型结构训练参数，提
升中国画情感识别的准确率［６］；王征等利用 ＡｌｅｘＮｅｔ
模型提取中国画的深层特征并与颜色特征融合，利
用 ＳＶＭ 分类器进行情感分类［７］；张浩等以云南少数

民族绘画作品为研究对象，分析了图像色相、亮度、
饱和度和对比度对神经网络模型情感分类的影响，
利用 Ｔｗｉｔｔｅｒ 数据集提升 ＶＧＧ１６ 模型的学习能力，
采用微调的迁移学习策略实现对民族绘画作品的情

感分类［８］。
结合目前图像情感识别领域的发展及艺术图像

情感识别的现状，本文提出一种基于融合特征和迁移

学习的艺术图像情感识别模型 ＨＣＦＮｅｔ。 首先，在
ＨＳＶ 和 ＹＣｒＣｂ 颜色空间下，分别提取经 ＣＬＡＨＥ 处理

后的 Ｈ－Ｓ 二维特征和 ＣｒＣｂ 二维特征，并分别输入对

应模型 ＨＳＮｅｔ 和 ＣｒＣｂＮｅｔ，进一步提取艺术图像的颜

色特征；其次，基于 ＦＰＮ 模型与 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 模型部分

参数相同，为防止数据集规模较小出现过拟合现象，
将 ＩｍａｇｅＮｅｔ 中预训练好的 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 部分参数迁移

至 ＦＰＮ 中，并对 ＦＰＮ 进行改进，以提取艺术图像的深

层情感语义特征；最后，将上述 ３ 种特征利用像素间

加法进行融合，输入 ＢＮ 层和 Ｒｅｌｕ 激活函数中，构成

本文提出的 ＨＣＦＮｅｔ 模型。 同时考虑在特征融合之

前对两种颜色特征给予不同权重，达到模型训练最优

状态，提升艺术图像情感识别的准确性。

１　 相关工作

１．１　 迁移学习

目前，深度学习已经广泛应用在图像情感识别

领域中，有效解决图像底层特征和深层特征之间存

在的＂语义鸿沟＂问题，但深度学习同时也需要海量

数据集支撑模型的训练，而目前带有情感标签的艺

术图像数据集较少，训练卷积神经网络模型时易出

现过拟合现象。 迁移学习的基本思想是将源领域

（大型数据集）中训练好的模型权重转移至目标领

域（小样本实验数据集）中结构相同的模型，并利用

目标领域微调模型结构，该方法可有效防止深度学

习方法在小样本数据集中出现过拟合现象，同时也

可以提升模型训练速度，缩短模型训练时间，减少模

型参数［９］。 在目前计算机视觉领域中，迁移学习已

被广泛应用在图像分类、物体识别、目标检测、人脸

识别等研究中，随着图像情感语义特征逐渐被关注，
越来越多学者证明了将图像对象分类任务迁移至图

像情感分类任务中的可行性。
迁移学习方法主要有两种形式，即特征提取和微

调。 特征提取是指利用预训练模型中全连接层之前

的所有参数，提取目标领域中图像特征，并添加新的

全连接层或其他分类器，以适应目标任务。 而微调方

法可以弥补小数据集造成训练不足产生过拟合的现

象，通过固定部分卷积层参数提取图像普适特征，微
调其它层参数用于训练目标数据集，避免重新训练模

型造成参数多训练时间过长的缺陷。 Ｙｏｓｉｎｓｋｉ 等冻结

在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集中预训练的 ＣＮＮ 模型部分网络层

并进行迁移，该数据集约有 １２０ 万张图像，１ ０００种图

像类别，主要分为物体和动物两大类，最后得出 ＣＮＮ
模型提取的图像底层视觉特征具有普适性，而深层语

义特征适用于与源领域类型相同或相近的小样本目

标数据集中［１０］。 源领域和目标领域样本类别相似度

越高，迁移学习效果越好；反之，源领域和目标领域差

别越大，迁移学习效果将负方向发展。 因此，在使用

迁移学习方法进行图像情感分类识别时，可根据实际

情况迁移全部或部分预训练模型的参数，并利用实验

数据集对模型进行微调，以提升模型分类准确率，防
止出现过拟合现象。
１．２　 ＣＬＡＨＥ 处理

颜色特征是图像最基本的底层视觉特征，蕴含

最关键与最敏感的视觉信息。 在对图像底层颜色特

征研究过程中，多数学者习惯采用颜色直方图表达

颜色特征，可直观看出图像像素分布情况。 在同一

数据集中，图像像素分布参差不齐，针对像素分布不

均匀的图像，部分区域较整体图像相比较为明亮或

光线较暗，因此采用普通颜色直方图均衡进行全局

图像增强时效果不太理想。 自适应直方图均衡

（ＡＨＥ）与颜色直方图相比，优势在于该方法通过计

算图像每一处显著区域的直方图，重新调节图像亮

度值进行均匀分布，以改善图像每个区域的局部对

比度，增强图像边缘的清晰度，但 ＡＨＥ 方法容易导

致图像产生噪声，进而造成过度增强现象。 而限制

对比度自适应直方图均衡（ＣＬＡＨＥ）与 ＡＨＥ 相比，
通过对每一像素邻域的对比度限制，得到对应的变

换函数，可有效抑制图像噪声的增强［１１］。 其原理为

在计算邻域的 ＣＤＦ 前，通过定义阈值对直方图进行
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裁剪，限制 ＣＤＦ 及变换函数的斜率，直方图切割部

分使用的定义阈值称作修剪限幅（ ｃｌｉｐ ｌｉｍｉｔ），产生

的新直方图若仍然超过设定阈值，可适当增加阈值，
重新调整，如图 １ 所示。 与原图像相比，经 ＣＬＡＨＥ
方法处理后的图像细节处更为突出，特征更加丰

富，颜色直方图较原图像相比也更为平滑，如图 ２ 所

示。
图 １　 ＣＬＡＨＥ 原理图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＣＬＡＨＥ
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图 ２　 ＣＬＡＨＥ 颜色特征可视化示例图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ＣＬＡＨＥ ｃｏｌｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

２　 艺术图像特征提取

２．１　 Ｈ－Ｓ 颜色特征

实验证明，在图像底层特征中，颜色特征更能体

现图像的情感语义特征［２，８］。 因此，本文实验将在

ＣＬＡＨＥ 处理后提取图像颜色特征的基础上进行图

像颜色特征提取。 图像颜色空间除 ＲＧＢ 空间外，还
包括 ＨＳＶ、ＹＣｒＣｂ 空间等。 大量心理学研究表明，
ＨＳＶ 颜色空间更贴近人眼视觉特征，其中 Ｈ （Ｈｕｅ）
指色调，即日常描述的红、绿、蓝，用角度度量，取值

范围为 ０ ～ ３６０； Ｓ （Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ）指饱和度，即颜色接

近光谱度的程度，颜色越接近光谱色，则饱和度越

高，进而表明颜色越纯，其取值范围为 ０． ０ ～ １． ０；
Ｖ（Ｖａｌｕｅ） 指亮度，通常取值范围为 ０．０～１．０［１２］。

因此，鉴于图像 ＨＳＶ 空间具有更符合人类视觉

对颜色感知的特点，首先将图像从 ＲＧＢ 格式转为

ＨＳＶ 格式，经 ＣＬＡＨＥ 处理后利用色调－饱和度二维

直方图（Ｈ－Ｓ）方法，提取图像中起显著作用的 Ｈ－Ｓ
颜色特征，该二维直方图中色调值 （Ｈ） 介于 ０～１８０
之间，饱和度 （Ｓ） 介于 ０ ～ ２５６ 之间，输入图像对应

的 Ｈ－Ｓ 二维直方图可视化效果如图 ３ 所示。
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图 ３　 Ｈ－Ｓ 二维直方图可视化示例图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｈ－Ｓ ｔｗｏ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
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　 　 将 Ｈ－Ｓ 二维直方图提取到的颜色特征输入含

有两个卷积层、两个最大池化层、一个全连接层、
３ 个 ＢＮ 层和 ３ 个激活层的网络中，其中卷积核大小

为 ３ 中卷， ｆｉｌｔｅｒｓ ＝ ６４，ｓｔｒｉｄｅ ＝ ２，ｐａｄｄｉｎｇ ＝ １；最大池

化层大小均为 ２ 最大，ｓｔｒｉｄｅ ＝ ２； 全连接层神经元个

数为 １ ０００；３ 个激活层均使用 Ｒｅｌｕ 激活函数；卷积

层和全连接层后均连接 ＢＮ 层，防止模型的过拟合。
将该网络模型命名为 ＨＳＮｅｔ，输出结果即为图像的

Ｈ－Ｓ 颜色特征，记为 Ｘ１。 Ｈ－Ｓ 颜色特征提取过程

如图 ４ 所示。

H-S颜色特征

maxpooling

fullyconnected+BN+Relu
convolution+BN+Relu

X1

图 ４　 Ｈ－Ｓ 颜色特征提取

Ｆｉｇ． ４　 Ｈ－Ｓ ｃｏｌｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍａｐ

２．２　 ＣｒＣｂ 颜色特征

图像颜色空间除常见的 ＨＳＶ、ＲＧＢ 外，还存在

一种符合人类视觉特征的颜色空间，即 ＹＣｒＣｂ，又称

ＹＵＶ 颜色空间。 ＹＣｒＣｂ 主要用于优化彩色视频信

号的传输，其中 Ｙ 表示颜色的明亮度；Ｃｒ 表示色调，
是颜色中红色部分的分量值；Ｃｂ 表示饱和度，是颜

色中蓝色部分的分量值［１３］。 基于在 ＹＣｒＣｂ 颜色空

间中，对于图像的＂色度＂起决定性作用的是 Ｃｒ、Ｃｂ

两通道，因此该处在提取颜色特征时，只考虑 ＣｒＣｂ
二维空间特征。 具体方法同上，将图像从 ＲＧＢ 格式

转为 ＹＣｒＣｂ 格式，经 ＣＬＡＨＥ 处理后利用色调－饱和

度二维直方图方法，提取图像中起显著作用的 ＣｒＣｂ
颜色特征，在该二维空间特征中，色调值 （Ｃｒ） 介于

１６～２２４ 之间，饱和度 （Ｃｂ） 介于 １６ ～ ２２４ 之间。 针

对输入图像，对应 ＣｒＣｂ 二维直方图可视化效果如图

５ 所示。
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图 ５　 ＣｒＣｂ 二维直方图可视化示例图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ＣｒＣｂ ｔｗｏ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

　 　 将提取到的 ＣｒＣｂ 二维直方图特征输入含有两

个卷积层、两个最大池化层、一个全连接层、３ 个 ＢＮ
层和 ３ 个激活层的网络中，其中卷积核大小为 ３ 中

卷， ｆｉｌｔｅｒｓ ＝ ６４，ｓｔｒｉｄｅ ＝ ２，ｐａｄｄｉｎｇ ＝ １；最大池化层均

为 ２ 为大，ｓｔｒｉｄｅ ＝ ２；全连接层神经元个数为１ ０００；

３ 个激活层使用 Ｒｅｌｕ 函数； 卷积层和全连接层后均

连接 ＢＮ 层防止过拟合。 将该网络模型命名为

ＣｒＣｂＮｅｔ，输出结果即为图像的ＣｒＣｂ颜色特征，记为

Ｘ２。 ＣｒＣｂ 颜色特征提取过程如图 ６ 所示。

CrCb颜色特征

maxpooling

convolution+BN+Relu
fullyconnected+BN+Relu

X2

图 ６　 ＣｒＣｂ 颜色特征提取

Ｆｉｇ． ６　 ＣｒＣｂ ｃｏｌｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍａｐ
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２．３　 改进的 ＦＰＮ 特征

２０１７ 年， Ｌｉｎ 等 提 出 了 ＦＰＮ （ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ）特征金字塔结构，该网络模型同时兼顾图像

的底层特征和深层特征，将低分辨率、高级语义信息

的深层特征和高分辨率、低级语义信息的底层特征进

行自上而下的侧边连接逐层融合，构成图像多尺度的

融合特征，ＦＰＮ 结构如图 ７ 所示［１４］。 ＦＰＮ 模型结构

大致分为自底而上、自顶而下和横向连接（ ｌａｔｅｒａｌ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）３ 部分。 在自底向上阶段，采用卷积神经

网络中 ＲｅｓＮｅｔ 模型作为网络主干结构，将 ｃｏｎｖ２＿ｘ、
ｃｏｎｖ３＿ｘ、ｃｏｎｖ４＿ｘ、ｃｏｎｖ５＿ｘ 各部分最后一个残差结构

输出记为 ｛Ｃ２、Ｃ３、Ｃ４、Ｃ５｝； 而在自顶向下阶段，采用

上采样内插值方法，在原有图像像素点之间选取合适

的插值算法，插入新的元素，进而扩大原图像的大小，
通过对特征图上采样，使特征图具有和下一层的特征

图相同的大小，充分利用图像各层的细节信息。

2Xup

1?1conv

predict

predict

predict

predict

图 ７　 ＦＰＮ 特征金字塔结构示意图

Ｆｉｇ． ７　 ＦＰＮ（ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 如图 ８ 所示，自底向上的特征图 Ｃ５ 经过 １１ 卷

积核卷积得到 Ｐ５， 之后通过上采样得到与 Ｃ４ 大小

一样的特征图，再利用像素间加法将 Ｃ４ 通过 １×过
卷积核卷积后的特征映射与 Ｐ５ 上采样特征图相

加。 为了消除上采样产生的混叠效应，利用 ３ 采样

卷积核卷积得到 Ｐ４， 重复迭代上述过程，最终得到

多尺度特征映射 ｛Ｐ２、Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５｝。
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3?3conv
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图 ８　 图像特征融合示意图

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 ＦＰＮ 模型是在 ＲｅｓＮｅｔ 模型的基础上构建的，两
个模型部分结构参数相同，为防止因数据集较小而

出现过拟合的现象，本实验将迁移学习思想与 ＦＰＮ
模型结合，截取部分 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 模型的预训练参数，
并将其应用于训练后续改进的 ＦＰＮ 模型。

为充分利用 ＦＰＮ 特征金字塔模型各层特征信

息，对 ＦＰＮ 模型进行改进，如图 ９ 所示。 将｛Ｐ２、Ｐ３、
Ｐ４、Ｐ５｝ 逐一输入到大小为 １∗１ 的自适应的平均池

化层中，利用像素间加法原则将输出特征进行融合，
得到由改进 ＦＰＮ 特征金字塔模型提取的整体特征

Ｐ， 并将该特征先后输入全连接层、ＢＮ 层、激活层

中，输出结果记为特征 Ｘ３。

fullyconnected+BN+Relu

P

avgpool1?1 avgpool1?1 avgpool1?1 avgpool1?1

P2 P3 P4 P5

X3

图 ９　 改进 ＦＰＮ 特征提取模型

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＦＰＮ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍａｐ

　 　 图像输入改进 ＦＰＮ 模型后，模型不同层所提取

到的特征可视化效果如图 １０ 所示。 随着模型层数的

加深，特征图效果越模糊，但从模型第十二层开始，随
着层数加深，提取到的图像特征开始逐层融合，特征

图变得更为直观具体，情感语义特征更加丰富。
２．４　 图像特征融合

将上述提取到的 Ｈ－Ｓ 颜色特征 Ｘ１， ＣｒＣｂ 颜色

特征 Ｘ２ 及 ＦＰＮ 多尺度融合特征 Ｘ３ 利用像素间加法

进行融合，相比于 ｃｏｎｃａｔ 融合方式，该融合方法计算

时间短并且参数较少，并将融合后的特征输入 ＢＮ
层和 Ｒｅｌｕ 激活函数中。

３　 算法主要流程

将本文实验的整体网络模型命名为 ＨＣＦＮｅｔ，其
网络模型结构如图 １１ 所示。 输入的图像大小为

２２４× ２４， 由于艺术图 像 的 颜 色 特 征 处 理 需 在

ＯｐｅｎＣＶ 库中进行，因此在提取 Ｈ－Ｓ 颜色特征和

ＣｒＣｂ 颜色特征之前需将 ｔｅｎｓｏｒ 向量转换为 ｎｕｍｐｙ
数组形式，再各自进行颜色特征处理；将提取到的二

维 Ｈ－Ｓ 颜色特征和 ＣｒＣｂ 颜色特征转回张量形式，并
分别输入 ＨＳＮｅｔ 和 ＣｒＣｂＮｅｔ 网络中，进一步提取图像

颜色特征，ＨＳＮｅｔ 输出的特征记为 Ｘ１， ＣｒＣｂＮｅｔ 输出

的特征记为 Ｘ２， 图像输入到改进 ＦＰＮ 网络模型中得

到深层语义特征记为 Ｘ３； 最后，将得到的图像底层特

征和深层情感语义特征融合，输入到 ＢＮ 层和 Ｒｅｌｕ 激

活函数中， 对艺术图像进行情感语义识别。
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(a)第一层可视化图 (b)第三层可视化图

(c)第六层可视化图 (d)第九层可视化图

(e)第十二层可视化图 (f)第十三层可视化图

(g)第十四层可视化图 (h)第十五层可视化图
图 １０　 不同层深层特征可视化图

Ｆｉｇ． １０　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ
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图 １１　 ＨＣＦＮｅｔ 网络模型结构图
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４　 实验结果与分析

４．１　 实验环境

本文实验环境：处理器为 Ｉｎｔｅｌ ｉ５－８２７９Ｕ，主频

２．４０ ＧＨＺ，实验基于 Ｐｙｔｈｏｎ ３． ７ 的深度学习框架

Ｐｙｔｏｒｃｈ 运行，开发工具为 ＰｙＣｈａｒｍ，使用 Ｌｉｎｕｘ 操作

系统，ＧＰＵ 进行训练，ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００－
ＳＸＭ２－１６ＧＢ，显存总量为 １６ １６０ ＭｉＢ。
４．２　 实验数据集

４．２．１　 数据集介绍

本文实验使用 Ｆｌｉｃｋｒ 公开数据集，图像情感标

签共分 ３ 类，分别为 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ、Ｎｅｇａｔｉｖｅ 和 Ｎｅｕｔｒａｌ。 基

于 Ｆｌｉｃｋｒ 数据集中 Ｎｅｕｔｒａｌ 标签下图像数量较少，因

此只保留 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ 和 Ｎｅｇａｔｉｖｅ 两类情感特征，并人工

筛选 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ 和 Ｎｅｇａｔｉｖｅ 标签下的图像各１ ９２０张，
作为本文实验数据集。 人工筛选原则为选取具有显

著视觉特征、真实情感标签符合原本标定的艺术类

情感图像，以保证各类标签下样本图像数量相等，确
保情感识别结果均衡。 本文数据集各标签的示例图

像如图 １２ 所示。
４．２．２　 数据集预处理

由于原数据集大多数图像格式是通道数为 ３ 的

ＲＧＢ 图像，其中也存在少数灰度图像，其通道数为

１，为方便后续实验的展开，在数据预处理阶段统一

将图像转为 ＲＧＢ 图像。

（ａ） 积极情感的图像集

（ｂ） 消极情感的图像集

图 １２　 Ｆｌｉｃｋｒ 数据集示例图像

Ｆｉｇ． １２　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ Ｆｌｉｃｋｒ Ｄａｔａｓｅｔ

４．３　 实验评价指标

实验 评 价 指 标 为 图 像 情 感 分 类 准 确 率

（Ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａｃｃ），表示如式（１）：

Ａｃｃ ＝ Ｎ
Ｔｏｔａｌ

× １００％ （１）

　 　 其中， Ｔｏｔａｌ 为测试集样本总数，Ｎ 为测试集中

标签预测正确的样本数。
实验采用 Ｋ 折交叉验证方法，因此准确率最终

为经 Ｋ 折交叉验证后准确率的平均值。

４．４　 实验结果分析

为证明本文实验方法对艺术图像的情感识别任

务有效，在训练过程中，采用五折交叉验证方法，默
认迭代轮次为 ２０ 轮，学习率设为 ０．００５，批大小设为

６４，使用交叉熵损失函数，选择 ＳＧＤ 优化器，动量梯

度下降参数设置为 ０．９。
在本文实验中，选择经典卷积神经网络模型

ＶＧＧ１６ 的迁移学习模型、ＶＧＧ１６＿ＢＮ 的迁移学习模

型以及未融合迁移学习 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的改进 ＦＰＮ 和本
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文提出的模型算法进行比较，五折交叉验证后测试

集的平均准确率见表 １。 在各模型的五折交叉验证

中，选取训练集预测结果最好的一折，并绘制该折训

练全过程的准确率及损失值变化情况，各模型的准

确率随着迭代次数变化的折线对比图如图 １３ 所示，
各模型随迭代次数变化的损失变化折线对比情况如

图 １４ 所示。
表 １　 与经典卷积神经网络模型准确率对比

Ｔａｂ． １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｃｌａｓｓｉｃ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ

模型名称 准确率 Ａｃｃ ／ ％

ＶＧＧ１６（ＴＬ） ８７．７３

ＶＧＧ１６＿ＢＮ（ＴＬ） ８７．１６

ＦＰＮ（Ｆ） ７７．７６

ＦＰＮ＋ＲｅｓＮｅｔ１０１（ＴＬ）（Ｘ３） ９０．１６

Ｘ１ ＋ Ｘ３ ９０．１０

Ｘ２ ＋ Ｘ３ ８９．７７

Ｘ１ ＋ Ｘ２ ＋ Ｘ３（无权重 ＨＣＦＮｅｔ） ９０．３１
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图 １３　 各模型的准确率变化折线图
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图 １４　 各模型的损失值变化折线图

Ｆｉｇ． １４　 Ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

　 　 由表 １ 可知，以改进的 ＦＰＮ 模型特征 Ｘ３ 作为

主干特征，分别用 Ｘ１ ＋ Ｘ３、Ｘ２ ＋ Ｘ３ 和 Ｘ１ ＋ Ｘ２ ＋ Ｘ３

３ 组特征组合，逐一对数据集进行训练，所得到的准

确率较 ＶＧＧ１６ 的迁移学习模型、ＶＧＧ１６＿ＢＮ 的迁移

学习模型以及未融合迁移学习 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的改进

ＦＰＮ 模型算法均有所提升。 将 Ｈ－Ｓ 和 ＣｒＣｂ 两个二

维颜色特征 Ｘ２ 和 Ｘ３，分别与 Ｘ３ 特征融合，所得准确

率有所降低；但是横向比较，Ｈ－Ｓ 二维颜色特征较

ＣｒＣｂ 二维颜色特征相比更能反应图像的情感语义

信息，由此可说明 ＨＳＶ 颜色空间更能直接影响图像

情感特征。 而本文所提出的将 Ｘ１、Ｘ２ 和 Ｘ３ ３ 个特征

融合的 ＨＣＦＮｅｔ 模型准确率高达 ９０．３１％，比未融合

迁移学习 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的改进 ＦＰＮ 模型提升１２．５５％，
比本文改进的 ＦＰＮ 模型特征 Ｘ３ 提升 ０．１５％。
　 　 结合图 １３ 和图 １４ 各模型在训练集的表现情况

上看，在训练过程中，基于迁移学习的 ＶＧＧ１６ 和

ＶＧＧ１６＿ＢＮ 模型准确率均保持在 ８５％左右，未融合

迁移学习 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的改进 ＦＰＮ 模型，其准确率从

６０％上升至 ８０％左右；而 Ｘ３、Ｘ１ ＋ Ｘ３、Ｘ２ ＋ Ｘ３ 和Ｘ１ ＋
Ｘ２ ＋ Ｘ３（ＨＣＦＮｅｔ）各模型在 ｅｐｏｃｈ ＝ ８ 时，准确率已

经达到 １００％。 在损失值变化情况方面，基于迁移

学习的 ＶＧＧ１６、 ＶＧＧ１６ ＿ ＢＮ 和未融合迁移学习

ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的改进 ＦＰＮ 模型的 ｌｏｓｓ 值损失波动幅度

较大；相反， Ｘ３、Ｘ１ ＋ Ｘ３、Ｘ２ ＋ Ｘ３ 和 Ｘ１ ＋ Ｘ２ ＋ Ｘ３

（ＨＣＦＮｅｔ）模型的收敛速度非常快，当 ｅｐｏｃｈ ＝ １３ 时，
损失值趋近平缓。
　 　 基于 Ｈ－Ｓ 特征 Ｘ１ 和 ＣｒＣｂ 特征 Ｘ２ 均属于颜色

特征范畴，在特征融合前尝试对 Ｘ１ 和 Ｘ２ 给予权重，
将给予权重的两个特征与Ｘ３ 再进行融合，形成加权

融合特征 ＦＸ， 式（２）：
ＦＸ ＝ ａ∗Ｘ１，ｂ∗Ｘ２，Ｘ３[ ] （２）

　 　 其中，权重系数和为 １。
给予不同权重后 ＨＣＦＮｅｔ 模型的测试结果见表

２。 由表 ２ 可知， 对 Ｘ１ 特征和 Ｘ２ 特征给予权重后，
随着 Ｘ１ 特征权重系数的增加， ＨＣＦＮｅｔ 模型的准确

率逐渐提升，当权重系数 ａ ＝ ０．９，ｂ ＝ ０．１时， ＨＣＦＮｅｔ
模型准确率最高，能达到 ９０． ６３％， 较未加权的

ＨＣＦＮｅｔ 模型结果提升 ０．３２％。
表 ２　 加权 ＨＣＦＮｅｔ 准确率对比

Ｔａｂ． ２　 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＨＣＦＮｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型名称 准确率 Ａｃｃ ／ ％

Ｘ１ ＋ Ｘ２ ＋ Ｘ３ （无权重 ＨＣＦＮｅｔ） ９０．３１

０．６∗Ｘ１ ＋ ０．４∗Ｘ２ ＋ Ｘ３ ８９．５８

０．７∗Ｘ１ ＋ ０．３∗Ｘ２ ＋ Ｘ３ ９０．２９

０．８∗Ｘ１ ＋ ０．２∗Ｘ２ ＋ Ｘ３ ９０．３１

０．９∗Ｘ１ ＋ ０．１∗Ｘ２ ＋ Ｘ３ ９０．６３

　 　 综上所述，本文提出的基于融合特征和迁移学

习的艺术图像情感识别方法能有效地识别艺术图像

情感语义特征，在改进 ＦＰＮ 模型中引入迁移学习思

想，提取艺术图像的多尺度深层语义特征，在此基础
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上融合图像的颜色特征，并对不同颜色特征加权，可
更好地弥合艺术图像底层特征和深层特征之间的

“语义鸿沟”。

５　 结束语

本文提出一种基于融合特征和迁移学习的艺术

图像情感识别模型 ＨＣＦＮｅｔ，充分利用艺术图像的不

同颜色空间下的二维颜色特征，即提取 Ｈ－Ｓ 颜色特

征和 ＣｒＣｂ 颜色特征；将迁移学习思想引入 ＦＰＮ 特

征金字塔网络中并进行改进，以多角度提取图像深

层语 义 特 征； 将 ３ 种 特 征 融 合 构 成 本 文 模 型

ＨＣＦＮｅｔ。 考虑在特征融合之前对两种颜色特征加

权，该模型情感识别准确率可达到 ９０．６３％，证明本

文方法可有效实现艺术图像情感识别任务。
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