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基于情感轮和多任务卷积神经网络的
图像情感分布学习

赖金水，万中英，曾雪强*

( 江西师范大学计算机信息工程学院，江西 南昌 330022)

摘要:图像情感分布学习可以对多种情绪同时进行建模，但现有的模型缺乏有效的方法直接考虑情绪之

间的相关性．针对这一问题，该文提出一种基于情感轮和多任务卷积神经网络( EW-MTCNN) 的图像情感
分布学习模型，通过先验知识模块将心理学情感知识直接引入到深度神经网络中．基于 Mikel's情感轮定
义成对情绪之间的相关性，EW-MTCNN模型采用多任务卷积神经网络学习情绪之间的相关性信息，同时
优化情感分布预测和情绪分类任务． EW-MTCNN模型由 3 个模块组成，3 个模块分别是图像特征提取层、
情感轮先验知识层和多任务损失层．在情感分布数据集( Emotion6) 和单标签数据集( Artphoto) 上进行对
比实验的结果表明: EW-MTCNN模型在情感分布预测与情绪分类任务上比其他情感分布学习方法具有
更优的性能．
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0 引言

图像情感分析任务的目标是挖掘出图像中隐含

的人们的情感倾向，是一项涉及计算机视觉、心理学
和美学的多学科交叉任务［1］． 近年来，图像情感分
析因其在人工智能领域中的广泛应用而已成为机器

学习领域的一个研究热点并受到大量关注［2-3］．
与传统的计算机视觉任务相比，图像情感分析

任务更具有挑战性，主要体现在 2 个方面: ( i) 图像
很少表达单一的情绪，而往往是多种不同情绪的混

合［4］; ( ii) 人类各种情绪之间存在较高的相关性［5］．
图 1 展示了来自 Emotion6 数据集的 6 个样本及其
对应的情绪标注，由图 1( a) 和图 1( e) 可见，高兴情
绪与惊讶情绪表现出较高正相关性; 由图 1 ( d) 可
见，该图像的主导情绪是愤怒，但同时也蕴含了大量

的恐惧与惊讶的情绪．因此，多情绪分析和情绪间的

相关性是情绪分析模型需要考虑的重要因素．
目前，图像情感分析方法主要包括 2 个大类．一

类是基于单标签学习或多标签学习［6］的方法，其主

要特点是为每幅图像分配 1 个或多个情绪标签． 基
于单标签学习或多标签学习的方法可以借鉴经典的

分类模型来实现情绪标签的预测，但不能对图像在

各种情绪上的表达程度进行定量分析． 另一类是基
于情感分布学习的方法． Zhou Ying等［7］提出情感分
布学习 ( emotion distribution learning，EDL) ，其核心
思想是将图像在各个基本情绪上的表达程度作为图

像的情感分布，学习图像中的特征与情感分布之间

的相关信息． EDL模型对图像中蕴含的多种情绪同
时建模，从而可以更好地处理多情绪标签的相关性

和模糊性．
近年来，国内外学者在国际顶级会议和期刊上

发表了多个 EDL 相关的研究工作，其中在 EDL 模
型中考虑情绪类别之间的相关性是一个重要的研究
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思路．如 Jia Xiuyi等［8］提出了一种利用局部低秩结
构捕捉标签局部相关性的 EDL 方法，Zhou Deyu
等［9］提出了一种基于情绪之间的约束关系的 EDL
方法，Xiong Haitao 等［10］提出了利用情感极性和情
绪标签稀疏性的 EDL 方法． 这些研究工作都表明，

考虑在训练数据中的情绪相关性可明显提升 EDL
模型的性能．情绪间的相关性既可从训练数据中抽
取，也可基于心理学先验知识获得． 但是，目前较少
有基于图像的 EDL研究工作，特别是在预测模型中
直接运用心理学先验知识考虑情绪之间的相关性．

愤怒 厌恶 恐惧 高兴 悲伤 惊讶 中立

注:横轴是情绪，纵轴是表达程度．
图 1 Emotion6 数据集的 6 幅图像及其情绪标注

Mikel' s 情感轮( Mikel' s emotion wheel) 是心理
学家 J． A． Mikels 等［11］提出的心理学情绪模型．
Mikel's情感轮描述了人类的 8 种基本情绪之间的
相关性，分别是愤怒 ( anger ) 、厌恶 ( disgust) 、悲伤
( sadness ) 、恐惧 ( fear ) 、兴奋 ( excitement ) 、惊讶
( awe) 、满意 ( contentment) 、高兴 ( amusement) ． 这 8
种情绪按一定顺序组成一个情感轮，在情感轮上的

位置关系反映了情绪类别之间的相关性，处于相邻

位置的 2 种情绪呈正相关，处于相对位置的 2 个情
绪呈负相关．
本文将 Mikel's 情感轮心理学先验知识引入情

感分布学习中，提出了一种基于情感轮和多任务卷

积神经网络的图像情感分布学习( emotion wheel en-
hanced multi-task convolutional neural network for im-
age emotion distribution learning，EW-MTCNN) 模型．
EW-MTCNN的深度神经网络模型包括 3 个模块:图
像特征提取层、情感轮先验知识层和多任务损失层．
图像特征提取层通过多层卷积神经网络提取图像中

的特征信息;情感轮先验知识层基于 Mikel's情感轮
计算成对情绪间的相关程度，将图像特征提取层的

输出转换为情感分布; 多任务损失层采用交叉熵损

失和 Kullback-Leibler( KL) 损失分别度量情绪分类
任务和情感分布预测任务，通过综合这 2 种损失训
练目标，同时优化情绪分类和情感分布预测任务．
EW-MTCNN模型以端到端的方式进行训练，将在输
出的情感分布中表达程度最大的情绪作为情绪分类

任务的预测值． 在图像情感分布数据集( Emotion6 )
和情绪单标签数据集( Artphoto) 上的对比实验结果
表明: EW-MTCNN模型在情感分布预测和情绪分类
任务上的性能优于对比的其他情感分布学习方法．

1 相关工作

图像情感分析的相关工作主要包括图像特征提

取和情感分布学习．

1． 1 图像特征提取

传统的图像特征提取方法主要基于特征工程，

人工提取图像中的底层特征( 如颜色［12］、纹理［13］和

构图［14］等) ． C． Colombo等［15］将图像分割成若干个
区域，将每个区域和其他区域在颜色、饱和度、色调
等特征上进行比对，将图像分为 4 种不同情绪．
J． Machajdik等［16］基于艺术原理和心理学理论定义
了多种人工处理特征的组合，包括构图、颜色变化和
图像语义．研究表明，这些数据大多来源于抽象绘画
与艺术照片，通过人工处理的图像特征在一些特定

的数据集上是有效的． 因为基于特征工程的方法太
过于经验化，且需要耗费大量的人力，因此不适用于

大规模数据集．此外，对于来自不同领域的图像，人
工提取图像中情感信息的方法往往存在一定差异．
因此，传统的图像情感分析方法不具有泛化性能．
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近年来，随着卷积神经网络 ( convolutional neu-
ral network，CNN) 在许多计算机视觉任务上取得成
功，CNN也被运用到图像情感分析中．基于 CNN 的
图像特征提取方法主要通过深层卷积神经网络提取

在图像中的深层特征，不再需要人工从图像中提取

特征，实现了从图像中学习特征和参数，并且在各种

数据集上具有良好的泛化性能． 如 Ｒao Tianrong
等［17］提出了一个多层深度网络 ( MldrNet) ，它将图
像的底层特征与深层特征进行统一． Yang Jufeng
等［18］将人工提取的图像底层特征与深层卷积神经

网络提取的深层特征进行对比实验，结果表明深层

特征在情感分析模型上表现更优．

1． 2 情感分布学习

传统的图像情感分析致力于图像的情感极性分

类，即判别在一幅图像中的情感是正面还是负面．然
而，这种情感极性识别只能适用于简单的情感分析

任务( 如情感二分类问题) ，无法实现对多个情绪类

别的识别． 因此，单标签学习 ( single label learning)
将简单的正面、负面情绪细分为若干个基本情绪，通
过人工标注，从细分的情绪类别中为每幅图像分配

一个情绪标签．在此基础上，多标签学习( multi label
learning) 为每幅图像分配多个情绪标签进行区分，
这种标注方法适用于细粒度的图像情感分析．
虽然基于单标签或多标签的方法可以实现在细

粒度情绪上的情绪分类，但是无法对图像在每种情

绪上的表达程度进行定量分析． 因此，Zhou Ying
等［7］提出了情感分布学习 ( emotion distribution
learning，EDL) ，情感分布学习能够对多种情绪进行
建模，学习图像特征与图像真实情感分布之间的相

关信息，适用于处理具有情绪模糊性的任务． 此外，
Geng Xin［19］提出了标签分布学习 ( label distribution
learning，LDL ) ，其中包括 3 种策略，即问题转化
( PT) 、算法改造( AA) 和专用算法( SA) ;基于这3 种
策略提出了 6 种 LDL 模型，它们分别是 PT-Bayes、
PT-SVM、AA-kNN、AA-BP、SA-IIS和 SA-BFGA模型，
本文将在后续实验中展示这 6 种标签分布学习模型
的性能．
目前，许多学者在国内外顶级会议与期刊上发

表了关于 EDL 的相关工作． Zhang Yuxiang 等［20-21］

提出了基于多任务卷积神经网络 ( multi-task convo-
lutional neural network，MT-CNN) 模型用于文本情感
分布学习．由于未考虑情绪标签之间的相关性，MT-
CNN模型的性能有限． Jia Xiuyi 等［8］提出一种利用
局部低秩结构捕捉标签局部相关性的情感分布学习

方法并将它用于面部表情识别任务，该方法旨在从

训练数据中学习情绪标签之间的相关性，在不同数

据集上不具有泛化性能． He Tao等［22］通过引入外部
先验知识来表示情绪之间的相关性，提出一种基于

情感轮的情绪图卷积网络的方法( EmotionGCN) ，但
由于 EmotionGCN 模型结构较为简单，不能有效地
学习情绪之间的相关性，模型性能有限．与 MT-CNN
和 EmotionGCN 模型不同，本文提出的 EW-MTCNN
模型将 Mikel's情感轮心理学先验知识引入情感分
布学习中，并采用多任务卷积神经网络，以端到端的

方式进行训练，学习情绪之间的相关性，共同优化情

感分布预测与情绪分类任务．

2 基于情感轮和多任务卷积神经网络
的图像情感分布学习

2． 1 Mikel's情感轮

有心理学研究表明: 人类情绪之间存在高度相

关性［5］，一些正相关的情绪经常同时出现，一些负

相关的情绪则通常互斥出现． 基于心理学理论，
J． A． Mikels 等［11］提出了 Mikel' s 情感轮 ( Mikel' s
emotion wheel) ，用于描述 8 种基本情绪之间的相关
性，它们分别是愤怒 ( anger ) 、厌恶 ( disgust) 、悲伤
( sadness ) 、恐惧 ( fear ) 、兴奋 ( excitement ) 、惊讶
( awe) 、满意 ( contentment) 、高兴 ( amusement) ，这 8
种基本情绪在情感轮的相对位置如图 2 所示． 根据
Mikel's情感轮，将 2 个情绪之间的距离定义为在
Mikel's情感轮上从一个情绪到另一个情绪所经过
的步数．如兴奋与惊讶之间的距离为 1，高兴与恐惧
之间的距离为 4．总体而言，距离近的 2 类情绪之间
相关程度高，距离远的 2 类情绪相关程度低．

图 2 Mikel's情感轮

目前已有一些研究工作将情感轮运用于情感分

布学习，如 He Tao 等［22］提出一种基于情感轮的图
卷积网络，但由于未能很好地学习情绪标签之间的

相关性信息，所以该模型性能有限． 总体而言，基于
情感轮的情感分布学习方法仍比较少，本文基于
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Mikel's情感轮定义成对情绪之间的相关程度，并采
用基于情感轮和多任务卷积神经网络的图像情感分

布学习模型，同时优化情感分布预测与情绪分类任务．
2． 2 基于Mikel's 情感轮和多任务卷积神经网络的
图像情感分布学习

本文提出的基于情感轮和多任务卷积神经网络

的图像情感分布学习( emotion wheel enhanced multi-
task convolutional neural network for image emotion
distribution learning，EW-MTCNN) 模型主要由 3 个模
块组成，它们分别为图像特征提取层、情感轮先验知
识层和多任务损失层，具体的模型架构如图 3 所示．

1) 图像特征提取层． 鉴于 VGGNet［23］在许多计
算机视觉任务的特征提取上表现出优秀的性能，本

文基于 VGGNet 构建图像特征提取层，取 VGGNet
倒数第 2 层的全连接层作为图像信息的表示，即采
用了 VGGNet的 5 组卷积层与池化层和 2 层全连接
层用于提取图像中隐含的深层图像特征． 对于给定
彩色图像 xi∈Ｒw × Ｒh × Ｒ3，在VGGNet之后增加一
个全连接层，用于对应各个目标情绪． 最后，图像特
征提取层提取出图像信息表征向量 v = ( v1，v2，…，
vC ) ，C为目标情绪的数量．

2) 情感轮先验知识层．定义转换矩阵W = ( f1，
f2，…，fC ) ，其中 C为情绪类别数量．根据各种情绪在
Mikel's情感轮上的位置关系，为每个情绪 μ生成一
个先验情感分布 fμ = { f j

μ}
C
j = 1，其中 μ ∈ { 1，2，…，

C} ，f j
μ表示情绪 j在先验情感分布 fμ上的表达程度，

情绪 μ在先验情感分布中的表达程度应该最大，其
余情绪的表达程度随着 Mikel's 情感轮上与情绪 μ
之间的距离增加而逐步递减．因此，总体上先验情感
分布 fμ 是以情绪 μ为最大值，两边逐渐递减的对称
分布．参照Geng Xin等［24-27］基于LDL的人脸年龄预

测工作的方法，假设先验情感分布服从高斯分布，先

验情感分布 f j
μ的计算公式为

gj
μ = ( exp( －| j － μ | 2 / ( 2σ2) ) ) / ( 2■ πσ) ，( 1)

f j
μ = { g

j
μ /∑

C

k = 1
gk
μ}

C
j = 1， ( 2)

其中 σ为先验情感分布标准差，用于描述先验情感

分布 fμ 的离散程度，| j － μ | 为情绪 j 与情绪 μ 在

Mikel's情感轮上的距离．
采用基于Mikel's情感轮的转换矩阵W，对图像

特征提取层的输出 v = ( v1，v2，…，vC ) 进行加权计
算，将其转换为包含心理学先验知识的情感分布，其

计算公式为

p = v1 f1 + v2 f2 + …，vC fC ．
3) 多任务损失层．采用情绪分类和情感分布预
测 2 个任务，同时对神经网络进行训练，用基于情感
轮先验知识层预测情感分布． 多任务损失层采用交
叉熵损失和 Kullback-Leibler( KL) 损失分别度量情
绪分类任务和情感分布预测任务，通过加权的方式，

将这 2 种损失函数综合起来，同时优化情绪分类和
情感分布预测任务，具体的损失函数为

L = ( 1 － λ) Lcls ( x，y) + λLsdl ( x，d) ， ( 3)
其中 Lcls和 Lsdl分别表示情绪分类损失和情感分布预

测损失，参数 λ 用于控制在训练过程中这 2 种损失
的相对权重．
在训练过程中，由于交叉熵损失用于最大化正

确类别的概率，因此采用交叉熵损失用于情绪分类

任务．交叉熵损失为

Lcls ( x，μ) = － 1
N ∑

N

i = 1
∑
C

j = 1
1( yi = j) ln p( )ji ，

图 3 基于情感轮和多任务卷积神经网络的图像情感分布学习模型总体框架
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其中函数1( δ) = 1，δ = 真实的，
0，δ = 不真实的{ ，

pj
i表示第 i幅图

像在第 j类情绪上的表达程度．
KL 损失是度量预测情感分布与先验情感分布

或真实情感分布之间的相似性的指标之一，因此，将
KL损失用于情感分布预测任务，KL损失为

Lsdl ( x，d) = － 1
N∑

N

i = 1
∑
C

j = 1
dj
i ln pj

i ．

对于式( 3) ，采用随机梯度下降( SGD) 来最小
化损失函数．根据链式法则，梯度的计算公式为

∂L /∂vji = ( 1 － λ)∑
k
∂Lcls∂p

k
i / ( ∂p

k
i ∂v

j
i ) +

λ∑
k
∂Lsdl∂p

k
i / ( ∂p

k
i ∂v

j
i ) = ( 1 － λ) ( pj

i∑
k
yk
i － yj

i ) +

λ( pj
i∑

k
dk
i － dj

i ) = p ( i)j － ( 1 － λ) y ( i)j － λd ( i)j ，( 4)

多任务损失层根据式( 4) 进行梯度的反向传播．

3 实验结果与分析

为了评估 EW-MTCNN模型的性能，本文在 2 个
图像情感数据集上设置了 3 组实验:对比 EW-MTC-
NN模型与多种情感分布学习模型在情感分布预测
与情绪分类任务上的性能、分析先验情感分布参数
σ对 EW-MTCNN 模型性能的影响以及对比 EW-
MTCNN模型与基于深度网络的情绪分析模型在传
统情绪分类任务上的性能．

3． 1 数据集

本文采用图像情感分布数据集( Emotion6) 和情
绪单标签数据集( Artphoto) 进行 EDL模型的对比实
验． Emotion6 数据集是从 Flickr中集成而来，常用于
情感预测基准数据集，其中标注了 7 个情绪类别:愤
怒、厌恶、高兴、恐惧、悲伤、惊讶、中性，总共包含
1 980幅图像．在 Emotion6 数据集中每幅图像都对应
一个真实情感分布，即图像在每个情绪上的表达程

度． Artphoto数据集来源于一个艺术图像分享网站，
每幅图像都分配至 8 个情绪标签中的一个，8 个情
绪分别是愤怒、厌恶、悲伤、恐惧、兴奋、惊讶、满意和
高兴，该数据集总共包含 806 幅艺术图像． Emotion6
数据集和 Artphoto 数据集各个情绪的图像数量如
表 1所示．

3． 2 实验设置

本文实验设置采用分层十折交叉验证． 具体实
验步骤如下:在保持各种情绪的图像数量比例的前

提下，将数据集平均分成 10 份，每份数据作为测试
集使用 1 次，剩余 9 份数据作为训练集，如此重复
10 次，取各评价指标在 10 次实验中的平均值作为

模型的最终性能．为了合理对比 EW-MTCNN模型与
其他图像情感分布学习模型，参与对比的模型均采

用相同的数据划分．
表 1 实验数据集的各个情绪的图片数量

情绪 Emotion6 Artphoto
愤怒 330 77
厌恶 330 70
悲伤 330 166
惊讶 330 102
恐惧 330 115
高兴 330 101
兴奋 105
满意 70
总计 1 980 806

将 EW-MTCNN 模型的图像特征提取层的权重
初始化为 VGGNet［23］在 ImageNet 数据集上预训练
的权重，并在 Emotion6 或 Artphoto 数据集上进行了
微调．这种训练方法能够有效提高模型的收敛速率，
适用于大规模数据集上的训练．
参照 Yang Jingyuan 等［28］的方法，将多任务损

失函数权重系数 λ 设为 0． 7． 此外，EW-MTCNN 模
型的其余参数设置如下: 图像特征提取层和多任务

损失层的学习率分别设为 0． 001 和 0． 010; 为防止
过拟合，在全连接层采用 Dropout 比率为 0． 5，设置
Batch Size 为 32，并采用随机梯度下降 ( SGD) 对整
个网络的所有层的权重进行微调，具体的模型参数

设置如表 2 所示．
表 2 EW-MTCNN模型参数设置

参数 设定值

优化器 SGD
λ 0． 7

图像特征提取层学习率 0． 001
多任务损失层学习率 0． 010

Dropout率 0． 5
Batch Size 32
Epochs 20

对于情感分布预测任务，采用 6 种常用于评价
真实情感分布和情感分布预测之间距离或相似度的

指标，它们分别是 Chebyshev distance、Clark dis-
tance、Canberra metric、KL divergence、Cosine和 Inter-
section．其中，前 4 个指标为距离指标，值越小表明
模型性能越优;后 2 个指标为相似度指标，值越大表
明模型越优．由于当分母为 0 时，KL divergence无定
义，因此设 ε = 1 × 10 －10 ( 近似 0 值) ．对于情绪分类
任务，采用准确率评估模型的性能，将在情感分布预

测中表达程度最大的情绪作为图像的情绪标签用于

情绪分类．
本文实验的硬件配置为 Intel 酷睿 i9-10900X

3． 70 GHz 10 核 CPU，128 G 内存，NVIDIA GeForce
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ＲTX 3060 显卡．操作系统为 Ubuntu 18． 04，深度学
习框架采用 Tensorflow2． 4 和 Keras2． 4． 3．
3． 3 多种图像情感分析模型的情感分布预测和情
绪分类性能对比

为了评估 EW-MTCNN 模型在图像情感分布数
据集上的情感分布预测和情绪分类性能，将 EW-
MTCNN模型与 7 种 LDL 模型 ( 分别是 PT-Bayes、
PT-SVM、AA-kNN、AA-BP、SA-IIS、SA-BFGA 和 SA-
CPNN［24］模型) 进行对比．参照 Yang Jufeng 等［29］的

方法，将 VGGNet 中倒数第 2 层全连接层的输出作
为图像信息表征，并采用主成分分析( PCA) 将图像
信息表征的维度降至 280 维，将降维后的图像信息
表征作为输入，采用上述 LDL模型作为分类器进行
训练，输出情感分布预测．此外，将 EW-MTCNN模型
与图像情感分布学习模型 DLDL 模型［30］进行对比，
DLDL模型通过多层卷积神经网络提取图像中的深
层特征，并采用 KL损失函数进行训练，在情感分布预
测上具有良好性能，对比实验的具体结果如表 3所示．

表 3 在 Emotion6 数据集上 9 种情感分布学习模型的性能对比结果

模型
情感分布预测

Cheb( ↓) Clark( ↓) Canber( ↓) KLdiv( ↓) Cos( ↑) Int( ↑)
情绪分类

准确率 /%
PT-Bayes 0． 352 5( 7) 1． 971 8( 9) 4． 475 2( 8) 2． 380 4( 9) 0． 672 7( 7) 0． 504 6( 8) 38． 27( 7)
PT-SVM 0． 361 3( 9) 1． 896 0( 8) 4． 582 3( 9) 1． 068 9( 8) 0． 479 7( 9) 0． 401 8( 9) 36． 45( 8)
AA-kNN 0． 282 3( 3) 1． 637 9( 2) 3． 617 6( 3) 0． 864 0( 6) 0． 786 4( 2) 0． 629 7( 3) 44． 90( 4)
AA-BP 0． 287 1( 4) 1． 781 9( 7) 3． 816 0( 6) 0． 662 7( 5) 0． 728 4( 4) 0． 592 8( 7) 47． 16( 3)
SA-IIS 0． 321 8( 6) 1． 683 2( 4) 3． 787 0( 4) 0． 622 3( 4) 0． 691 2( 5) 0． 615 2( 4) 41． 10( 6)

SA-BFGA 0． 354 1( 8) 1． 811 1( 6) 4． 125 5( 7) 0． 998 5( 7) 0． 645 4( 8) 0． 601 2( 6) 36． 39( 9)
SA-CPNN 0． 301 6( 5) 1． 695 6( 5) 3． 796 0( 5) 0． 574 2( 3) 0． 683 1( 6) 0． 607 2( 5) 42． 03( 5)
DLDL 0． 269 7( 2) 1． 642 8( 3) 3． 608 4( 1) 0． 469 6( 2) 0． 781 8( 3) 0． 632 4( 2) 48． 96( 2)

EW-MTCNN 0． 250 4( 1) 1． 627 4( 1) 3． 612 9( 2) 0． 456 2( 1) 0． 790 2( 1) 0． 671 5( 1) 53． 12( 1)

注:↑表示该指标越大越好，↓表示该指标越小越好．

表 3 展示了 EW-MTCNN 模型与 8 种情感分布
学习模型在 Emotion6 数据集上的情感分布预测和
情绪分类性能，括号中展示了在单项指标上各模型

性能的排序结果．实验结果表明:在情感分布预测和
情绪分类任务的 7 个指标上，EW-MTCNN 模型均优
于 PT-Bayes、PT-SVM、AA-kNN、AA-BP、SA-IIS、SA-
BFGA和 SA-CPNN 模型． 在情感分布预测任务上，
EW-MTCNN 模型除了在 Canberra 指标上略低于
DLDL模型外，在其余 5 项情感分布预测指标上均
优于对比的情感分布学习模型．在情绪分类任务上，
EW-MTCNN模型在准确率上表现出优秀的性能，比
次优的 DLDL 模型高 4． 16% ． 由此可见，EW-MTC-

NN模型比其他情感分布学习模型在情感分布预测
和情绪分类任务上均取得了优越的性能． 实验结果
表明: EW-MTCNN模型能够有效利用情绪之间的相
关性信息，综合度量情感分布预测损失与情绪分类

损失，同时优化情感分布预测和情绪分类任务．
图 4 展示了在 Emotion6 数据集上 AA-kNN、

DLDL和 EW-MTCNN模型的情感分布预测结果．由
图 4 可见: EW-MTCNN 模型在情绪极性、情绪类型
和情感分布上都与真实情感分布相似度最高．此外，
与 DLDL 模型仅采用 KL 损失函数相比，EW-MTC-
NN模型结合交叉熵损失与 KL损失，在情感分布预
测上具有优越的性能．

情绪标签 1:愤怒、2:厌恶、3:恐惧、4:高兴、5:悲伤、6:惊讶、7:中立;横轴是情绪，纵轴是表达程度．
图 4 在 Emotion6 数据集上 3 种情感分布学习模型的情感分布预测结果
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3． 4 先验情感分布参数 σ对模型性能的影响
先验情感分布参数 σ 是先验情感分布的标准

差，用于描述由情绪标签生成先验情感分布的离散

程度，是影响 EW-MTCNN模型的重要参数． σ越小，
生成的先验情感分布越集中，曲线越瘦高． σ 越大，
生成的先验情感分布越分散，曲线越扁平．为了分析
先验情感分布参数 σ 对 EW-MTCNN 模型性能的影
响，在 Artphoto数据集上进行实验．首先根据图像情
绪标签，由式( 1) ～ ( 2) 为每幅图像生成对应先验情
感分布，其次将参数 σ从 0 ～ 1 取值，每隔0． 1取值 1
次，采用情感分布预测指标 KL divergence 和情绪分
类指标的准确率来评估先验情感分布参数 σ 对
EW-MTCNN模型性能的影响．由式( 1) 可知，当 σ =
0 时无定义，因此采用 ε = 1 × 10 －10近似 0 值． 先验
情感分布参数 σ对 EW-MTCNN 模型性能的影响如
图 5 所示．

图 5 在 Artphoto数据集上参数 σ对模型性能的影响

由图 5 可见: 随着 σ 的增加，EW-MTCNN 模型
在情绪分类指标的准确率上的性能逐步上升，并在

σ = 0． 6 时达到最高 ( 42． 19% ) ，随后逐步下降，在
情感分布预测指标 KL divergence 上的性能逐步下
降，在 σ = 0． 6 时达到最低 ( 0． 608 2 ) ，随后逐步上
升．实验结果表明:相比于传统的基于单标签的情绪
分类模型( σ = 0) ，将情绪标签扩展为情感分布能有
效提高模型在情感分布预测和情绪分类任务上的性

能，并且适当增加先验情感分布的离散程度能有效

促进 EW-MTCNN模型的性能． 当 σ = 0． 6 时，先验
情感分布的离散程度最佳．以恐惧情绪为例，当 σ =
0． 6 时先验情感分布为［1． 48 × 10 －10，2． 47 × 10 －6，

2． 57 × 10 －3，1． 66 × 10 －1，6． 64 × 10 －1，1． 66 × 10 －1，

2． 57 × 10 －3，2． 47 × 10 －6］． 当 σ 取值为 0． 6 ～ 1． 0
时，EW-MTCNN模型在准确率指标上的性能逐步下
降，这说明先验情感分布离散程度过大会混淆主导

情绪标签，影响 EW-MTCNN 模型情绪分类性能． 由
于 EW-MTCNN模型在 σ = 0． 6 时性能最优，因此，
在实验中设 σ = 0． 6．
3． 5 基于深度网络的情绪识别模型的情绪分类性
能对比

为了评估 EW-MTCNN 模型在传统情绪分类任

务上的性能，本文在 Emotion6 和 Artphoto 数据集上
进行对比实验． 对于 Emotion6 数据集，采用在真实
情感分布中表达程度最高的情绪作为图像的情绪标

签．鉴于 AlexNet［31］、VGGNet［23］和 ＲesNet［32］3 种深
度网络模型在图像特征提取上已经表现出优越的性

能，本文展示了这 3 种模型在传统情绪分类任务上
的性能，以及在对应数据集上对这 3 种模型进行微
调后的模型性能，具体的 9 种基于深度网络的情绪
识别模型在情绪分类任务上的性能对比结果如表 4
所示，9 种对比模型简要介绍如下:

1) AlexNet、VGGNet和 ＲesNet．模型权重初始化
为 3 种模型在 ImageNet数据集上预训练的权重，将
最后一层用于分类的全连接层神经元数量修改为数

据集的情绪类别数量，采用交叉熵损失，将其余层权

重冻住，只对最后一层全连接层权重进行更新．
2 ) Fine-tuned AlexNet、Fine-tuned VGGNet 和

Fine-tuned ＲesNet． 基于 AlexNet、VGGNet 和 ＲesNe
模型，在目标数据集上对 3 个模型的权重进行微调．

3) EW-MTCNN ( AlexNet)、EW-MTCNN ( VGGNet)
和 EW-MTCNN( ＲesNet) ．为了分析不同图像特征提取
层对 EW-MTCNN模型的性能的影响，基于 3种深度网
络模型构建图像特征提取层，得到对应的模型．
表 4 9 种基于深度网络的情绪识别模型在 Emotion6 数据
集和 Artphoto数据集上的情绪分类性能对比

数据集 模型 准确率 /%

Emotion6

AlexNet 38． 43
VGGNet 43． 62
ＲesNet 45． 83
Fine-tuned AlexNet 40． 68
Fine-tuned VGGNet 46． 88
Fine-tuned ＲesNet 47． 92
EW-MTCNN ( AlexNet) 45． 96
EW-MTCNN ( VGGNet) 53． 12
EW-MTCNN ( ＲesNet) 53． 60

Artphoto

AlexNet 29． 38
VGGNet 33． 72
ＲesNet 34． 64
Fine-tuned AlexNet 33． 53
Fine-tuned VGGNet 36． 85
Fine-tuned ＲesNet 37． 04
EW-MTCNN ( AlexNet) 37． 56
EW-MTCNN ( VGGNet) 42． 19
EW-MTCNN ( ＲesNet) 42． 08

表 4 的实验结果表明: 相比于基于 AlexNet 的
情绪识别模型，基于 ＲesNet 或 VGGNet 模型的表现
更优．具体而言，在 Emotion6 数据集上，EW-MTCNN
( ＲesNet) 模型性能最优 ( 53． 60% ) ，在 Artphoto 数
据集上，EW-MTCNN ( VGGNet ) 模型性能最优
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( 42． 19% ) ．同时，在 Emotion6 和 Artphoto 数据集
上，基于 ＲesNet或 VGGNet 的模型之间的性能差异
都比较小．即 ＲesNet 和 VGGNet 均可以较好地提取
图像中的图像特征信息．
从预训练模型是否进行微调的角度观察，在

Emotion6和 Artphoto数据集上进行了微调的情绪识
别模型的情绪分类性能均优于只在 ImageNet 数据
集上预训练的模型的情绪分类性能． 这说明对预训
练模型进行微调可以提高情绪识别模型的性能．
另外，EW-MTCNN模型总体上表现出最优的性

能，其准确率比次优的模型在 Emotion6 数据集上高
出 5． 68%，在 Artphoto 数据集上高出 5． 34% ． 实验
结果表明:相比于只使用交叉熵损失进行训练的情

绪分类模型，多任务同时进行训练，可以提高情绪识

别模型在情绪分类任务上的性能．

4 总结与展望

针对多情绪分析任务，本文提出了一种基于情

感轮和多任务卷积神经网络的图像情感分布学习模

型． EW-MTCNN 模型将 Mikel' s 情感轮心理学先验
知识引入情感分布学习中，基于 Mikel's情感轮计算
成对情绪之间的相关程度，采用多任务卷积神经网

络以端到端的方式进行训练，有效利用情绪之间的

相关性，共同优化情感分布预测与情绪分类任务．在
图像情感分布数据集和情绪单标签数据集上的对比

实验表明: EW-MTCNN模型在情感分布预测与情绪
分类任务上比现有的 EDL模型具有更优越的性能．
在下一步的工作中，将对提高图像特征提取层

与多任务学习的性能上加以研究，尝试将 EW-MTC-
NN的图像特征提取层更换为更加有效的预训练图
像特征提取模型，并提出能够更有效的学习情绪间

相关性的多任务损失函数，进一步提高图像情感分

布学习模型的性能．
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The Image Emotion Distribution Learning Based on
Emotion Wheel and Multi-Task Convolutional Neural Network

LAI Jinshui，WAN Zhongying，ZENG Xueqiang*

( School of Computer ＆ Information Engineering，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China)

Abstract: Image emotion distribution learning can model multiple emotions simultaneously，but existing models lack
effective methods to directly consider the correlation between emotions． In response to this problem，the emotion
wheel enhanced multi-task convolutional neural network for image emotion distribution learning ( EW-MTCNN )
model is proposed． Psychological emotional knowledge is directly introduced into the deep learning network． Based
on Mikel's emotion wheel to define the correlation between paired emotions，the EW-MTCNN model adopts a multi-
task convolutional neural network to learn the correlation information between emotions to jointly optimize the emo-
tion distribution prediction and emotion classification tasks． The EW-MTCNN model consists of 3 modules，namely
the emotional wheel prior knowledge layer，the visual feature extraction layer and the multi-task loss layer． Compara-
tive experiments on emotion distribution dataset ( Emotion6) and single-label dataset ( Artphoto) show that the EW-
MTCNN model has better performance than other emotion distribution learning methods on emotion distribution pre-
diction and emotion classification tasks．
Key words: Mikel's emotion wheel; multi-task convolutional neural network; emotion distribution learning; emotion
classification; label distribution learning
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