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摘 要：针对图像情感分布学习中，视觉特征与高阶情感语义之间存在语义鸿沟以及情感标签

具有主观性和模糊性的问题，提出了一种情感语义动态图卷积网络模型。该模型通过情感激

活模块自动定位情感语义区域，从而有效挖掘契合情感语义的内容表征；通过动态图卷积模块

自适应地捕获图像情感标签之间的语义关联性；最终构建并行结构输出联合局部语义和标签

相关性的情感预测分布。在 3 个公开情感数据集上的实验结果证明了本文算法在图像情感分

布预测任务中的有效性。
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Abstract：Aiming at the problem that there exists semantic gap between visual features and high-level 
emotional semantics and the subjectivity and ambiguity of emotional labels in image sentiment distribution 
learning， this paper proposes an Emotional Semantic Dynamic Graph Convolution Network （ESDGCN）. 
In this framework， the Emotion Activation Module （EAM） is constructed to automatically locate the 
emotional semantic regions to effectively mine the content representation that fits the emotional semantics. 
In addition， the Semantic Dynamic Graph Convolution Network （SDGCN） is to adaptively capture the 
semantic relevance between labels. Finally， we adopt the parallel structure to jointly consider local 
semantic emotional information and label correlations. Experimental results on three open emotional 
datasets demonstrate the effectiveness of the proposed method.
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0 引 言

近年来，用户逐渐倾向于在社交网络中使用

图像表达自己的情感，视觉情感计算受到了广泛

关注。作为计算机视觉语义认知领域中的重要分

支，视觉情感计算在面部情感识别［1-4］、多模态情

感 预 测［5-7］、多 媒 体 信 息 检 索［8，9］、图 像 情 感 标

注［10，11］等多个领域具有广阔的应用前景。

与时尚分析［12，13］、图像记忆度预测等任务类

似，图像情感分析也具有一定程度的主观性和模

糊性，因此，Geng［14］提出使用标签分布式学习

（Label distribution learning，LDL）构建从实例到

连续标签分布之间的映射关系。区别于传统单标

签学习和多标签学习，标签分布式学习可以描述

样本实例各个标签的重要程度。近年来，标签分

布式学习在视觉情感计算领域中受到了越来越多

的关注［15-20］。由 Plutchilk 情感轮［21］等心理研究可

知，不同情感之间是彼此关联的。基于此类问题，

诸多学者借助低秩思想挖掘标签之间的隐性相关

性［22，23］或借助聚类方法、高斯图模型等构建显式

关联结构［24-26］挖掘标签分布中的语义关联性。

虽然低秩算法在挖掘情感间的语义关联性层

面取得了较为突出的进展，但由于其并非端到端

学习，所以预测性能的优劣很大程度上取决于提

取特征的优劣。随后，部分学者将循环神经网络

（Recurrent neural network， RNN）、卷积神经网络

（Convolutional neural network，CNN）等深度学习

网络框架应用于视觉情感分析中［27-34］，其可以有

效提升视觉特征鲁棒性和稳定性，但在挖掘高阶

情感语义关联性方面仍存在欠缺。近年来，图卷

积网络（Graph convolutional network，GCN）在语

义关系建模上取得了较大进展并成功应用于自然

语言处理、计算机视觉等多个领域［35-37］。

尽管上述网络在图像分类任务中取得了显著

效果，但上述图卷积网络中的图邻接矩阵均是基

于标签共现性等先验信息统计得到的，故嵌入的

图关联信息是全局静态的，这会导致局部与局部

图像之间存在关联性不一致，即频率偏差问题。

除此之外，由于图邻接矩阵为全局静态，随着网络

层数的不断加深易出现过平滑现象。

为了解决上述问题，本文提出情感语义动态

图 卷 积 网 络 模 型（Emotional semantic dynamic 
convolutional network，ESDGCN）用于预测图像

情感分布。该模型使用动态图卷积对情感标签之

间的语义关联性进行建模，其可以依据每张情感

图像自适应地挖掘情感语义标签之间的特定依赖

关系，从而有效捕获情感图像的局部相关性，并有

效避免了静态图卷积引起的频率偏差、自适应性

差和过平滑问题。为了更好地构建动态图卷积中

的图节点向量，本文引入情感激活模块（Emotion 
activation module，EAM），利用弱监督检测定位

情感激活区域并生成对应的类别语义特征从而引

导图关系学习；为进一步增强动态图卷积中的语

义关联性，搭建语义注意力机制（Semantic atten⁃
tion module，SAM）使得语义相关性较高的图节

点标签被重点关注，从而强化图邻接矩阵的学习。

1 算法模型

1. 1　整体网络结构　

为了解决上述问题，本文使用动态图对情感

标签之间的语义关系进行建模，其主要涉及两个

主要模块：情感激活模块和基于语义注意力机制

的动态图卷积模块（Semantic dynamic graph con⁃
volutional network，SDGCN）。其中，情感激活模

块 EAM 使用弱监督检测的方式定位各个类别的

情感区域并生成对应的情感语义特征；基于语义

注意力机制的动态图卷积模块 SDGCN 则用于对

情感语义特征之间的相关关系进行建模，并自适

应地捕获特定图像情感标签之间的局部依赖性，

本文网络结构如图 1 所示。

1. 2　情感激活模块 EAM　

情感激活模块 EAM 主要用于感知和定位各

个情感类别的激活区域，从而生成一系列类别向

量并作为节点特征输入到后期的 SDGCN 模块进

行情感分布预测。

对于包含 K 个示例的情感数据集 { I j，D j }，I j

为第 j 张情感图像，D j ∈ R1 × C 为对应图像的 C 维

情感分布分数。情感分布式学习通过挖掘情感图

像中的特征信息预测得到 C 维情感分布分数。区

别于 one-hot 或者 multi-hot 类型的离散概率分

布，情感分布分数 D j 是累加和为 1 的情感隶属度

向量，其每个值不仅可以判断各个标签能否描述

该情感图像，同时还能指出各个标签对于描述情

感图像的相对重要程度。

为了推断情感激活区域，本文使用弱监督检

测方法生成无需定位信息的软激活图。具体而

言，X ∈ RH × W × N 为从基础网络中提取得到的特征
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图输入，其中 H、W、N 分别对应特征图的高度、宽

度和通道数。随后 EAM 将卷积滤波器作为响应

检 测 器 捕 获 特 定 情 感 类 别 的 激 活 图 M=
[ M 1，M 2，…，M c ]∈ RH × W × C。这些情感激活图与

维度变换后的特征 X ′∈ RH × W × N ′耦合得到情感类

别 响 应 矩 阵 Z=[ Z 1，Z 2，…，Z c ]∈ RC × N ′，其 中

Z c ∈ R1 × N ′ 为 每 个 情 感 类 别 的 响 应 向 量 ，可 表

示为：

Z c =M cX ′= ∑
i = 1

H

∑
k = 1

W

M ( i，k )
c X ′( i，k ) （1）

类 激 活 映 射（Class activation mapping，
CAM）借助全连接层的权重对特征图进行加权重

叠生成类激活特征图，其可以显式地表征分类决

策主要来自于哪一些类特征图［38］。区分于 CAM
模块使用全局平均池化后的全连接层权重与特征

图进行耦合得到类响应图，本文使用卷积滤波器

输出代替 CAM 的全连接层权重，并将滤波输出

经过激活函数 Sigmoid 正则化处理后通过上行网

络的全局空间池化（Global spatial pooling，GSP）
和归一化激活函数 Softmax 得到上行语义激活网

络的情感语义预测分布D ( j )
s ∈ R1 × C，表示为：

D ( j )
s = δ ( fGSP ( Z ( j ) ) ) （2）

式中：Z ( j ) ∈ RC × N ′为第 j 张图像 EAM 模块输出的

情感类别激活输出；D ( j )
s 为对应第 j 张情感图像的

情感语义预测分布，其为一系列累加和为 1 的连

续情感得分值。

1. 3　基于语义注意力机制的动态图卷积 SDGCN
利用情感激活模块 EAM 学习得到的情感类

别响应 Z，本文进一步引入基于语义注意力机制

的动态图卷积 SDGCN 挖掘不同情感语义标签之

间的相关关系从而引导情感分布式学习。

不同于大多数基于静态图卷积的多标签图像

识别模型［31-33］，这里使用 SDGCN 自适应地挖掘

特定图像的语义关联性。静态图卷积模型针对所

有样例生成全局统一的图关联矩阵，且大多数图

关联矩阵是通过标签共现频率等全局先验信息获

得的，从而缺乏自适应性和对局部相关性的关注，

随着网络深度的不断增大，静态图卷积网络通常

会出现过平滑的现象。而动态图卷积针对每张图

像都能自适应地生成特定的图关联矩阵，能很好

地捕获情感图像的局部相关性。

对应一个动态图 G = (V，E )而言，V 和 E 分

别为节点集和边集，动态图卷积网络的输入主要

分为两部分：节点特征矩阵 Z和动态图邻接矩阵

A d。 在 本 文 中 ，每 个 节 点 对 应 1 种 情 感 ，

Z ( j )
i ∈ R1 × N ′，i = 1，2，…，C 为对应第 j 张图像第 i

个节点的情感类别向量，由 EAM 模块弱监督学

习 定 位 得 到 ，N ′ 为 节 点 特 征 向 量 的 维 度 ；

A ( j )
d ∈ RC × C 为动态图邻接矩阵，用于挖掘第 j张图

像的相关关系。每个动态图卷积层可以描述为：

H ( l，j ) = δ ( A ( l，j )
d H ( l - 1，j )W d

( l，j ) ) （3）
式中：H ( l，j ) ∈ RC × Nl，l ∈ { 0，1，2 }对应第 j 张情感图

像 通 过 第 l 层 SDGCN 网 络 的 语 义 输 出 ；

图 1　基于动态图卷积的图像情感分布预测模型

Fig. 1　Emotional dynamic graph convolution network for image sentiment distribution prediction
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N l，l ∈ { 0，1，2 }为第 l 层 SDGCN 网络中各个节点

特征的维度；δ ( · )为非线性激活函数，在这里使用

LeakyReLU 函数；W d
( l，j ) ∈ RNl - 1 × Nl 为第 j 张图像

在第 l 层 SDGCN 的状态更新矩阵，其和 A ( 0，j )
d 均

为随机初始化得到并在训练过程中不断更新。在

动态图卷积学习的过程中，图邻接矩阵 A ( l，j )
d 将情

感语义相关信息 Z ( l，j ) 扩散到所有节点，接收到信

息的各个情感节点通过线性变换W d
( l，j ) 不断更新

节点向量的状态H ( l，j )。

为了让语义相关性更高的情感特征被重点关

注，这里引入语义注意力机制 SAM 强化图邻接矩

阵 A d 的学习。首先，利用残差思想将 Z ( j ) 和H ( 1，j )

叠加保留更为丰富的相关信息；随后，将叠加后特

征通过 BCONV 模块（由卷积层、批处理层和非线

性激活层级联组成的卷积块）用于捕获更为稳定的

相关信息，BCONV 模块通过在卷积层后级联批正

则化 BN 层和激活层从而保持训练过程中语义关

联的稳定性；最后，将训练得到的稳定语义关联特

征通过全局平均池化操作将全局空间信息压缩为

情感通道向量 u( j ) ∈RC × 1，其具体可以表示为：

u ( j )
c = fGAP ( fBconv ( Z ( j )

c ，H ( 1，j )
c ) )=

1
N 1

∑
i = 1

N 1

σ ( BN ( fconv ( Z ( j )
c，i，H ( 1，j )

c.i ) ) ) （4）

式中：u ( j )
c 为第 j张情感图像对应的权重向量的第 c

个元素值；fGAP ( · )和 fBconv ( · )分别对应全局平均池

化 层 和 BCONV 模 块 ；σ ( · ) 和 BN ( · ) 分 别 对 应

BCONV 模块中的非线性激活层和批正则化操

作，这里使用 ReLU 作为激活层。

随后，本文将学习得到的 u作为权重对原始

节点特征进行加权点乘，从而使得 u能针对不同

实例的图节点特征H而动态地调整，从而进一步

强化了不同情感图节点之间的局部相关关系。本

文进一步利用卷积层生成动态邻接矩阵 A d 并归

一化处理，具体如下所示：

A ( j )
d = σ ( fconv ( u( j )⊙ ( Z ( j ) + H ( 1，j ) ) ) ) （5）

式中：A ( j )
d ∈ RC × C 为学习得到的动态图邻接矩阵；

⊙ 为 哈 达 玛 积 ，表 示 对 应 元 素 点 乘 ；fconv ( · )：
RC × N 1 → RC × C 为卷积层，用于维度转换；σ ( · )为激

活函数，用作归一化处理，其选用 Sigmoid 函数。

学习得到的图邻接矩阵 A d 会引导那些强相

关的情感语义特征在下层 GCN 网络中被重点关

注，从而得到嵌入局部情感语义关系的自适应特

征H ( l )，随后将自适应特征H ( l ) 依次通过分类器得

到最终的情感关系预测分布D r，具体如下所示：

D ( j )
r = δ ( fcls ( H ( 2，j ) ) ) （6）

式中：fcls ( · )：RC × N 2 → RC × 1 为分类器，这里使用卷

积层作为分类函数；δ ( · )为归一化激活函数。

1. 4　后期融合和情感分布预测　

整体而言，本文借助情感激活模块 EAM 感

知定位情感激活区域，并通过上行语义激活网络

得到情感语义预测分布 D s；借助基于语义注意力

机制的动态图卷积模块 SDGCN 自适应捕获特定

图像的情感关联性，并通过下行网络得到情感关

系预测分布 D r。随后为了综合考虑情感语义和

情感局部关联性的影响，本模型将语义预测分布

和关系预测分布进行后期融合，得到最终的情感

预测分布，其具体可以表示为：

D ( j )
pre = λD ( j )

s +( 1 - λ ) D ( j )
r （7）

式中：λ 为情感关系分布和情感语义分布之间的

平衡参数。

在训练过程中，本文使用 MSE 损失衡量情感

预测分布与真实分布之间的误差情况，其具体可

以表示为：

MSE ( D pre，D real )= 1
K ∑

j = 1

K

∑
i = 1

C

( D ( i，j )
real - D ( i，j )

pre )2 （8）

式中：K、C 分别对应情感图像个数和情感标签

维度。

2 实验和结果分析

2. 1　实验数据集和基本设置　

为了有效评估本文提出的基于动态图神经网

络的情感分布式学习模型，本文分别在 3 个公开

情 感 数 据 集 上 进 行 实 验 ，包 括 Flickr-LDL［39］、

Twitter-LDL［39］ 和 Emotion6［40］ 。 其 中 Flickr-
LDL 和 Twitter-LDL 是南开大学视觉情感计算

实验室从已有的数据集和网络上抽取的大规模情

数据集，其分别包含 10 700 和 10 045 张真实场景

图像，并采用 8 类经典情感标签进行标注。Emo⁃
tion6 则采用 7 种情感标签进行标注，主要包含 6
种基础情感（生气、恶心、愉悦、害怕、悲伤、吃惊）

和中性情感，共包含 1980 张情感图像。

为 了 评 估 ESDGCN 的 性 能 ，本 文 使 用

ResNet-101 作为本次实验的 Backbone 网络，其中

上下行网络最后一层全连接层或卷积层的输出维

度设置为类别数，用于输出预测的情感分布分数。

在训练过程中，将 3 个数据集随机切分成 80% 的
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训练集和 20% 的测试集，并将 EAM 通道数设置

为 1024，将 SDGCN 模块的节点特征维度设置为

1024。在训练过程中，为了防止过拟合的现象，

本文实验采用如下数据增强方法：①对输入图像

进行随机裁剪，其尺寸大小设置为 448×448；②对

图像进行随机水平翻转。除此之外，此次实验选

择 SGD 作为训练优化器，并设置动量为 0. 9，正则

化项权值衰减为 10-5。为了保证模型能够快速收

敛，本文使用在 ImageNet 数据集的训练参数作为

本次实验的预训练模型，并针对 Backbone 网络和

ESDGCN 模 型 分 别 设 置 初 始 学 习 率 为 0. 1 和

0. 01。为了保证模型能够完全且有效收敛，本文

实验针对不同数据集设置不同的训练批次，其中

针对大规模数据集 Flickr-LDL 和 Twitter-LDL，

训练批次设置为 100；而针对较小规模的数据集

Emotion6，设置训练批次为 50。为了防止模型由

于初始学习率设置不当陷入局部最优的情况，本

文使用 ReduceLROnPlateau 学习率调整机制不断

调整训练阶段的学习率，其在损失不再下降或者

LDL 指标趋于平稳的情况下按一定比率降低学

习率，同时设置等待时间监视指标是否有所改善。

2. 2　评价标准　

针对视觉情感标签分布预测任务而言，如何

有效衡量和评价预测分布与真实分布的相似情况

是十分重要的。当前有很多指标用于衡量两个分

布之间的相似度或距离，本文分别从不同指标族

中抽取 6 种互斥的评价指标综合评价本模型的表

现情况，其分别为 Kullback-Leibler 散度（KL）、

Chebyshev 距 离（Cheb）、Sorensendist 距 离（So⁃
ren）、SquaredChord 距 离（SqC）、Cosine 相 似 度

（Cos）和 Intersection 相 似 度（Inter）。 其 中 KL、

Cheb、Soren 和 SqC 用于衡量分布之间的距离，其

值越小代表预测精度越高；Cos 和 Inter 用于衡量

分布之间的相似度，其值越大代表预测精度越高。

2. 3　收敛性实验　

为了验证本文算法 ESDGCN 的收敛性能，分

别从损失函数和分布预测性能指标两个角度评估

本文算法的收敛性和有效性。如图 2 所示，ES⁃
DGCN 算法在 Flickr-LDL 数据集上训练前期损

失急剧下降，并在 70 次训练迭代后出现新一轮下

降，这主要是由于实验设置的学习率下降为原有

的 1/10 导致的；最后在 100 次训练迭代后逐渐平

稳，体现了较快的收敛速度和较优的稳定性能。

类似地，图 2（b）展示了 ESDGCN 算法不同预测

指标随迭代次数的变化情况，距离和相似指标均

在 100 次迭代后达到平稳，具有较好的收敛性。

2. 4　消融实验　

为 了 验 证 各 个 模 块 和 分 支 的 有 效 性 ，以

Flickr-LDL 情感数据集为例，本次实验在固定其

他条件不变的情况下，分别在 Backbone 分支（B）、

仅有 EAM 分支（B+E）、仅有动态图卷积 DGCN
分 支（B+D）、包 含 相 关 注 意 力 机 制 SAM 的

DGCN 分支（B+D+S）、双路分支融合（B+E+
D+S）的情况下进行实验，结果如表 1 所示。由

表 1　不同模块组合下的情感标签分布式学习性能对比

Table 1　Comparison of different combination of module

方法

B
B+E
B+D
B+D+S
B+E+D+S

KL
0.467
0.553
0.482
0.428
0.369

Cos
0.804
0.816
0.820
0.843
0.847

Inter
0.602
0.640
0.659
0.669
0.705

Cheb
0.355
0.293
0.276
0.251
0.249

SqC
0.581
0.375
0.404
0.347
0.338

Soren
0.392
0.367
0.366
0.331
0.327

图 2　ESDGCN损失函数和各个评价指标

收敛情况（Flickr-LDL）
Fig. 2　Loss curve and convergence curve of evaluation 

indexes for Flickr-LDL dataset
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表 1 可以看出：① EAM 对基础网络的预测性能有

明显提升作用，表明情感区域弱监督学习可以在不

增加标注负担的情况下提供更为丰富、精准的情感

语义信息提升预测精度；②SDGCN 分支的性能优

于 EAM 分支，表明挖掘情感标签之间的语义关联

性相比于挖掘精准鲁棒的语义特征具有更为重要

的作用，SDGCN 在 EAM 模块输出的情感语义响

应向量的基础上进一步动态地挖掘特定图像的语

义相关性，提升了情感预测精度；③DGCN+SAM
分支的性能优于 DGCN 的性能，证明语义注意力

机制能够进一步强化图邻接矩阵的学习；④分支

融合后的性能优于各个模块单独作用的情况，证

明同时挖掘语义区域和情感语义相关性对于视觉

情感标签分布预测任务有显著作用。

2. 5　敏感性实验　

本节对本文提出的算法模型 ESDGCN 进行

了敏感性实验。此次实验主要研究上下支路比

例、图卷积网络层数和图卷积图节点特征维度对

于视觉情感预测效果的影响。

表 2 为本文模型 ESDGCN 在 Flickr-LDL 数

据集上取不同支路比例因子下的情感预测情况。

从表 2 可以看出，当比例因子为 0. 5 时，视觉情感

标签分布预测性能最优，过大或者过小的比例因

子会导致情感语义相关性缺乏或情感特征不丰富

等问题，从而使得情感标签分布预测性能降低。

表 3 为本文模型 ESDGCN 在 Flickr-LDL 数

据集上设置不同图卷积层个数的情感预测分数情

况 。 从 表 3 可 以 看 出 ，两 层 动 态 图 卷 积 下 的

ESDGCN 在 Flickr-LDL 数据集上表现性能最

佳，单层图卷积和 3 层图卷积对应模型参数量与

Flickr-LDL 数据集实际样本量不匹配，分别存在

欠拟合和过拟合的问题。

表 4 为本文模型 ESDGCN 在 Flickr-LDL 数

据集上采用不同图结构的情感预测分布分数情

况。静态图网络分支（T）的邻接矩阵由训练集数

据一次构建，在模型训练过程中保持不变。从表

4 中可以看出：两层静态图级联网络结构固定，表

现性能最差；而两层包含相关注意力机制 SAM
（S）的 DGCN（D）级联参数较多导致模型过拟合；

两层动态图卷积 DGCN 级联表现性能最好。图 3
展示了部分图像的预测结果。

表 5 为本文模型 ESDGCN 在 Flickr-LDL 数

据集上不同图节点特征维度下的情感预测分数情

况。从表 5 可以看出：低维度的节点特征难以稳

定地挖掘各个情感标签的语义表征，当图节点特

征维度为 1024 时，对应情感预测性能表现最佳；

当图节点特征维度大于 1024 时，预测精度随着图

节点特征维度的陡增而下降，故最终选择图节点

特征维度为 1024。
2. 6　对比实验　

为了证明本文模型在视觉情感标签分布预测

任务中的有效性，将 ESDGCN 模型与近几年的先

进算法进行对比，主要包括基于低秩结构的标签

分布预测算法、基于卷积神经网络的算法。对于

基于低秩结构的标签分布预测算法而言，本文使

用在对应情感数据集上预训练得到的 backbone
网络提取视觉特征，并使用主成分分析（Principal 
component analysis，PCA）算法进行降维获得 300
维提取特征作为标签分布式学习 (Label distribu⁃
tion learning,LDL)算法输入，对比的 LDL 算法包

括 AA-BP［14］ 、AA-KNN［14］ 、CPNN［16］ 、EDL-

LRL［24］、LDLLC［41］、LDL-SCL［23］。对于卷积神

经网络模型而言，本文依次对 3 种经典卷积神经

网络模型使用 ImageNet 预训练并在情感数据集

上进行微调获得情感预测结果，3 种对应的经典

卷 积 神 经 网 络 为 AlexNet、VGGNet 和

表 3　不同图卷积层数对情感分布式学习性能的影响

Table 3　Comparison of different number of GCN layers

层数

1
2
3

KL
0.520
0.369
0.461

Cos
0.819
0.847
0.823

Inter
0.651
0.705
0.671

Cheb
0.273
0.249
0.274

SqC
0.343
0.338
0.340

Soren
0.349
0.327
0.345

表 2　不同上下支路比例对情感标签分布式

学习性能的影响

Table 2　Comparison of different branch ratios

Ratios
0.0
0.1
0.3
0.5
0.7
0.9
1.0

KL
0.427
0.488
0.575
0.369
0.570
0.450
0.553

Cos
0.828
0.811
0.795
0.847
0.784
0.834
0.816

Inter
0.666
0.650
0.625
0.705
0.626
0.664
0.640

Cheb
0.27
0.278
0.292
0.249
0.302
0.262
0.293

SqC
0.347
0.390
0.398
0.338
0.448
0.332
0.375

Soren
0.353
0.368
0.381
0.327
0.396
0.342
0.367

表 4　不同图卷积结构对情感分布式学习性能的影响

Table 4　Comparison of different GCN structure

图结构

T+T
D+D
S+S

KL
0.549
0.436
0.504

Cos
0.801
0.818
0.801

Inter
0.626
0.666
0.660

Cheb
0.290
0.284
0.285

SqC
0.366
0.335
0.402

Soren
0.374
0.355
0.368
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ResNet101。除此之外，本文还对比了最新的 3 种

基 于 CNN 的 情 感 分 布 预 测 模 型 ，分 别 为

ACPNN［17］、JCDL［34］和 SSDL［42］。ESDGCN 和各

个对比算法在 3 个不同公开数据集上的具体实验

结果如表 6~表 8 所示，其中，“*”表示该行指标是

笔者自行复现该算法，在相应数据集上评估得到

的结果。

由表 6 可以看出：① 本文 ESDGCN 模型从

6 个标签分布指标整体上看性能最佳；②在所有

LDL 算法中，CPNN 和 ACPNN 性能表现较差，

原因在于二者都未将标签关联性学习考虑在内；

③在考虑标签关联性学习的算法中，EDL-LRL
算法性能优于 LDLLC，二者都对标签矩阵直接

施加正则化约束，但是前者针对聚类后的标签组

施加低秩约束，而后者针对全体标签施加低秩约

束，可以看出挖掘标签间的局部相关性对提升模

型精度有较大作用；④本文 ESDGCN 算法的性能

优于其他挖掘局部相关性的 LDL 算法，证实针对

特定图像自适应地生成图邻接矩阵的性能要优于

通过聚类方式获取得到的组级别局部相关结构；

⑤ AlexNet、VGG-Net、ResNet101 的整体性能优

于基于低秩结构算法，证实深度学习在提取大规

模情感数据集的特征信息上具有较优的表现，但

三者性能差于本文算法，证实通过软检测的方式

定位局部情感语义区域提取的高层级语义特征表

现性能优于低层级视觉特征的表现；⑥ JCDL 和

图 3　不同图卷积结构的预测结果

Fig. 3　Prediction results of different graph convolution structures

表 5　不同图节点特征维度对情感标签分布式

学习性能的影响

Table 5　Comparison of different dimension 
of GCN layers

特征维度

256
512

1024
2048
4096

KL
0.474
0.506
0.369
0.511
0.511

Cos
0.840
0.818
0.847
0.827
0.819

Inter
0.674
0.649
0.705
0.659
0.651

Cheb
0.255
0.274
0.249
0.265
0.273

SqC
0.311
0.359
0.338
0.337
0.339

Soren
0.326
0.357
0.327
0.341
0.350

表 6　ESDGCN算法同其他算法在 Flickr-LDL
数据集的对比

Table 6　Comparison of ESDGCN with 
others for Flickr-LDL

算法

AA-KNN［14］

CPNN［16］

EDL-LRL［24］

LDLLC［41］

LDL-SCL［23］

AlexNet
VGGNet
ResNet101
ACPNN*［17］

JCDL*［34］

SSDL*［42］

ESDGCN

KL
0.737
1.001
0.864
0.785
0.731
0.480
0.479
0.467
1.179
0.528
0.450
0.369

Cos
0.777
0.695
0.791
0.768
0.769
0.834
0.844
0.804
0.650
0.837
0.849
0.847

Inter
0.599
0.538
0.596
0.570
0.529
0.656
0.668
0.602
0.506
0.676
0.646
0.705

Cheb
0.308
0.353
0.303
0.329
0.357
0.262
0.255
0.355
0.378
0.266
0.267
0.249

SqC
0.447
0.555
0.463
0.503
0.555
0.335
0.317
0.581
0.614
0.292
0.356
0.338

Soren
0.401
0.462
0.402
0.430
0.471
0.343
0.329
0.392
0.494
0.348
0.349
0.327
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SSDL 性能整体较优但略逊于 ESDGCN 算法，证

实引入图卷积网络进行标签关系建模对卷积神经

网络情感分布预测精度有提升作用。

表 7 为 ESDGCN 算 法 和 其 他 对 比 算 法 在

Twitter-LDL 数据集上的表现。从表 7 中可以看

出：ESDGCN 比其他方法获得了更好的预测性

能，显示了其在大规模情感数据集的情感标签关系

建模方面具有优势；基于卷积神经网络的深度学习

算法整体优于基于低秩结构的 LDL 算法，原因在

于神经网络在识别和提取大规模数据集的语义特

征上具有较大优势。在基于深度卷积神经网络的

各个对比算法中，SSDL 在 Twitter-LDL 的表现性

能较优但性能劣于 ESDGCN，证实动态挖掘标签

间相关结构对情感分布的预测精度有提升作用。

表 8 为 ESDGCN 算 法 和 其 他 对 比 算 法 在

Emotion6 数据集上的表现。从表 8 中可以看出，

本文 ESDGCN 方法获得了最好的预测性能。在

所有 LDL 算法中，LDL-EDL、LDLLC 和 LDL-

SCL 的预测精度处于较高水平，这表明挖掘标签

之间的关联结构对引导情感标签分布预测有较大

的优势。然而三者的性能均差于本节提出的 ES⁃
DGCN 算法，这也证实借助动态图卷积进行标签

关系建模相比于使用低秩结构挖掘标签关联性而

言的性能更优。除此之外，在基于深度学习的对

比算法中，VGGNet 基础网络在 Emotion6 数据集

上表现较好，但预测精度不及 ESDGCN，这也证

实引入图卷积网络进行标签关系建模通常能对经

典卷积神经网络情感分布的预测精度有提升

作用。

3 结束语

本文提出一种端到端的基于动态图卷积神经

网络的图像情感分布预测算法 ESDGCN，其主要

由两个模块组成：情感激活模块 EAM 和基于语

义注意力机制的动态图卷积网络模块 SDGCN。

EAM 模块主要用于自动定位情感语义区域，从而

挖掘契合情感语义的内容表征，SDGCN 模块主

要用于自适应地捕获特定情感图像标签之间的语

义关联性并使用语义注意力机制 SAM 对其中强

关联信息进行重点关注，最终通过两个模块的联

动学习输出联合局部语义信息和标签相关性的情

感预测分布。实验证实，使用 EAM 可以在不添

加标签负担的情况下提供鲁棒性更强且丰富的语

义内容表示；除此之外，SDGCN 在 EAM 学习得

到的标签内容表征基础之上进一步动态地挖掘情

感标签的依赖关系并显著提升了模型的预测精

度；本文模型在 3 个公开情感数据集上的实验结

果表明，联合挖掘语义区域和情感相关性对情感

分布预测任务而言具有显著优势。
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