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基于社会标签的图像情感自动分类标注研究*

■ 陆泉 陈静 丁恒

［摘 要］以现存的大量图像社会标签为基础，设计基于社会标签的图像情感自动分类标注模型，提出图像社
会标签对情感的贡献度、区分度以及标签在情感维度上的权重 3 个因子及计算方法，实现图像 5 种基本情感语义
的分类标注。在实际社会网络数据集上进行验证实验，结果表明建立的模型方法在自动标注图像情感语义方面具
有较高的准确性和应用性。同时还发现，实际数据集中情感分布差异与复合情感对图像自动标注具有影响。
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1 引 言

随着图像信息资源的迅速增长，图像标注与检索成

为一项研究热点。从基于内容的图像检索、基于语义的

图像检索、图像自动标注到基于情感的图像检索，学者

对图像的底层视觉特征以及图像的空间关系、对象、场

景、行为和情感等高层语义进行了广泛的研究。目前，

利用情感信息进行图像检索已成为图像研究的前沿，而

图像情感标注是其核心基础问题。然而，图像视觉特征

与图像高层语义之间普遍存在语义鸿沟，影响了标注效

果，需要寻找更准确高效的图像情感标注方法。

目前，社会标签方法已经广泛应用到图像标注中。

由于标签本身就是用户对图像内容精炼的语言表达，

反映了图像的语义内容，同时，图像较低层次的语义内

容与图像蕴含的高层情感语义之间存在着本质上的关

联关系，因此，在社会图像分享网络( 如 flickr． com) 中，

大量存在的社会标签为研究图像情感语义的自动标注

提供了内容基础。本文以此作为研究出发点，利用图

像的社会标签，提出一种高效准确的图像情感自动分

类标注方法，有效实现图像情感语义标注。

2 文献回顾

图像情感自动标注的基础问题是图像情感模型。

其实质是确定图片情感基调及分类，建立一个合理的

图像情感描述框架，一般表示为表达情感的形容词或

词对以及这些词之间的关系［1］。目前，研究人员主要

以扩展心理学中的基本情绪理论或情绪维度理论为基

本思路。如 S． Stefanie 等利用 P． Ekman 的基本情绪理

论建立情感描述框架“scroll bar”［2］，该模型包含“高

兴、愤怒、悲伤、厌恶、恐惧”5 种基本情感。J． A． Ｒus-

sell 提出的二维情绪理论［3］被许多学者扩展为包含各

种情感概念的二维情感模型; 王上飞等则借鉴了 A．
Mehrabian 建立的二维情绪理论构建了基于“维量”思

想的人工情感模型［4］。学者们进行理论扩展的重点在

于建立情感语义与图像其他信息之间的关系，如王上

飞等提出的人工情感模型直接建立图像视觉特征与图

像情感语义之间的映射关系［4］; 而 J． P． Eakins 提出的

图像三层语义模型则认为，图像情感语义是通过场景

语义和对象语义进行推理得到的最高层次语义［5］。

另有更多学者致力于研究图像情感模型之上的图

像情感自动标注方法，利用图像视觉特征是其重要特

点。研究思路是通过分析图像特定视觉特征给人们带

来的情感反应，为图像分配合理的语义标签，建立特定

视觉特征到情感语义词汇的直接映射。图像的颜色、

形状、纹理、空间关系等视觉特征均可用于建立映射。

如 T． Hayashi 等以颜色直方图为图像情感特征，建立了

色彩与情感词之间的映射［6］; Dai Ying 通过分析图像

的 HSV 颜色分量的纹理参量，发现了纹理对 5 种情感
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的影响［7］。

在映射方法上，也有多种理论方法可以选取。如

王上飞等采用支持向量机算法建立图像内容和其所表

达的情感语义之间的联系，实现了服装和风景图像的

情感检索［8］; M． Dellagiacoma 等利用支持向量机作为

分类器，对自然风景图像进行情感识别［9］; 刘增荣等进

而提出了一种加权值的图像特征融合算法来实现情感

语义的识别［10］。

近年来，学者们采用的方法呈现出多元化趋势。

如赵娟娟等综合利用粗糙集理论构建了图像情感语义

规则简化的方法［11］; C． Colombo 等人借鉴 J． Itten 的语

义理论，建立了图像的底层视觉特征与图像情感语义

之间的映射推导机制［12］; S． B． Cho［13 － 14］、Ｒ． Datta［15］等

利用机器学习和软计算等先进算法，通过挖掘图像视

觉特征与情感的对应关系进行图像情感自动标注。

综合图像视觉内容和图像相关文本进行图像自动

标注得到了许多学者关注。P． Duygulu 等采用了机器

翻译模型通过聚类图像区域将 blob token 集合转化为

关键词集合［16］; J． Jeon 等提出了一个跨媒体相关性模

型 CMＲM，寻找未标注图像的相似图像，并利用相似图

像的标签来标注未标注图像［17］; 此后在 CMＲM 的基础

上又衍生出连续空间相关性模型［18］和多重伯努利相

关性模型［19］。但是，相关性模型存在先验概率难以估

计及训练集要求较高等局限性。随后，Liu Jing 等提出

了一个双元跨媒体相关性模型，将互联网文本信息检

索技术融入自动标注技术中，弥补了传统相关性模型

的先验概率方面的缺陷［20］。

基于图像视觉特征的方法也有不足之处，主要在

于图像视觉特征与图像高层语义之间存在普遍语义鸿

沟［21］。而且，由于情感语义是图像最高层语义，其自

动标注研究中的“维数灾难”现象特别明显［22］，即图像

情感语义的相关图像底层视觉特征维数非常高，导致

自动标注的性能显著下降，并主要体现为图像情感标

注准确率非常低［21］。另外，图像视觉特征处理的算法

时间复杂度较高。张志武等分析了现有大部分研究将

标注和排序均在检索中完成导致的效率低下问题，建

议将标注与检索研究分离，采取离线标注处理图像语

义标注［22］。

值得注意的是，以图像中层语义为特点的图像社

会标签与图像高层情感语义之间有相对较小的语义鸿

沟［5］，同时，文本分析技术是社会化媒体中情感分类的

一种科学方法和研究手段。余传明等分析了情感词汇

共现网络的特性，发现情感词汇共现网络的定点度、定

点强度和定点交互系数之间具有正相关性，从统计学

证据角度支持了利用文本共现关系分析情感语义的可

能性［23］。在文本情感分析的应用方面，李纲等利用文

本分类技术，开发出比较完整的汽车情感倾向识别系

统［24］; B． Schuller 等利用文本情感分析方法较好地抽

取了演讲视频信息中的情感［25］。结合上述研究及相

关综述分析［26］可以认为，图像的高层情感语义可由图

像多个语义标签所传递情感经某种合并计算获得; 另

外，较之于图像视觉特征分析，语义标签分析具有处理

效率上的优势。

3 模型构建

3． 1 图像情感模型

本模型的构建主要依据基本情绪理论。该理论认

为，基本情绪或分立情绪在人类中是普遍存在的，包括

兴趣、高兴等基本积极情绪，以及悲伤、愤怒、厌恶和恐

惧等基本消极情绪; 与基本情绪相对的是复合情绪，包

括基本情绪的各种变化及混合情绪，分类标注较困难。

因此，本研究采用情报学专家 G． S． Wolfgang 等［2］建立

的“高兴”、“愤怒”、“悲伤”、“厌恶”、“恐惧”共 5 种基

本情感的图像情感模型。
3． 2 基于社会标签的图像情感自动分类标注模型

由图像社会标签计算图像情感的原理可做如下定

义: 对于任一图像 P，其社会标签集合为 T = ( t1，t2，…，

tn ) ，T 中的元素属于特征语义、空间关系语义、对象语

义、行为语义、场景语义及元数据等类型，每个标签 ti
携带的情感信息为 Eti，那么该图像的情感语义 | ET | 可
由这些标签中的情感信息 Eti ( i = 1，…，n) 的某种合并

运算 F 获得，表达如式( 1) 。需要指出，有一些图像标

签属于元数据类型，如“canon”( 设备品牌元数据) 、
“closeup”( 拍摄手法元数据，意为特写镜头) 等，本文

认为元数据也对图像情感有贡献，不剔除元数据。
ET = F Et1，Et2，…，Et( )n ( 1)

式( 1) 中 | ET | 的取值为 5 种基本情感之一。若将

社会标签的集合看作文档，将 5 种基本情感看作 5 个

类别，那么该问题就转化为文档分类问题。本文应用

朴素贝叶斯模型( Naive Bayesian Model，NBC) 进行标

签集文档分类，构建基于社会标签的图像情感自动分

类标注模型，如式( 2) 。
score( P，E) =∏n

i = 1PS( ti，E) * D( ti，E) * W( ti，E)

( 2)

其中，score( P，E) 为图像 P 在某类情感 E 上的得

分，由标签 3 项得分乘积的代数和计算获得。当 5 种
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基本情感中某一情感 E 的得分最高( 在贝叶斯模型中

概率最大) 时，模型将图像标注为具有情感语义 E。式

( 2) 中，PS( ti，E) 为标签 ti对情感 E 的贡献度因子( 简

称“贡献度”) ，如训练集中标签 ti与代表情感 E 的标签

共现，则可认为标签 ti对情感 E 有贡献，贡献度的值为

贝叶斯模型中标签 ti出现时情感 E 的概率; D( ti，E) 是

标签 ti对情感 E 的区分度因子( 简称“区分度”) ，这是

由于将模型所有标签都认为是任何情感类型 E 的特征

项，某些情况下会导致模型不能够很好地区分多种情

感类型，特别是当多种情感类型之间存在相关关系时，

部分标签 t 对多种情感的区分度是很低的，只使用 PS
( ti，E) 计算情感得分并不能得到良好的结果，往往导

致多种情感类型的得分很相近; W( ti，E) 为标签在情

感 E 维度上的权重因子( 简称“标签权重”) ，由于在上

述算法中高频词比低频词在语义距离上更容易接近某

些情感，为了抵消词频分布对标注的影响，模型加入标

签权重因子进行调节。

4 因子的计算方法

4． 1 标签对情感的贡献度 PS( ti，E) 的计算方法

语义标签 ti对情感 E 的贡献度 PS( ti，E) 可以通过

多种语 义 距 离 计 算 方 法 获 得。本 文 采 用 谷 歌 距 离

( Normalized Google Distance) ［20］计算标签 ti对情感概念

E 的语义距离 SD( ti，E) ，如公式:

SD( ti，E) =
max( logf( ti ) ，logf( E) ) － logf( ti，E)

logN － min( logf( ti ) ，logf( E) )

( 3)

其中 ti代表某一标签，E 为一种类型的情感概念，

f( ti ) 为包含标签 ti 的图片数目，f( E) 表示属于情感类

型 E 的图片数目，f( ti，E) 表示包含有标签 ti 且属于情

感类型 E 的图片数目，N 为数据库中所有的图片数目。
SD( ti，E) 越小代表标签 ti与情感概念 E 在语义上越接

近，即标签 ti对情感概念 E 的贡献度 PS( ti，E) 越大，由

公式知 SD( ti，E) 是一个属于区间( 0，+ ∞ ) 的数，而 PS
( ti，E) 应是一个属于区间( 0，1 ) 的数，因此对公式( 3 )

进行如下变型得 PS( ti，E) 的计算公式:

PS( ti，E) = exp( － γ* SD( t i，E) ) ( 4)

其中 γ是一个可调参数，表达了标签对情感的贡

献度在整个模型 3 个部分中的权重比例。
4． 2 标签对情感的区分度 D( ti，E) 的计算方法

语义标签 ti对情感 E 的区分度 D( ti，E) 可以通过

特征选择计 算 方 法 获 得。本 文 采 用 互 信 息 方 法。D
( ti，E) 的计算方法为: 在图像总数为 N 的图像社会标

签数据集中，对任意标签 ti，记包含标签 ti 的图片数目

为 Nti，属于情感类型 E 的图片数目为 NE，包含标签 ti
且属于情感类型 E 的图片数目记为 N( ti ，E) ，包含标签 ti
且不属于情感类型 E 的图片数目为 N( ti ，E’) ，不包含标

签 ti且属于情感类型 E 的图片数目为 N( ti’，E) ，不包含

标签 ti且不属于情感类型 E 的图片数目为 N( ti’，E’) ，显

然，Nti = N( ti ，E) + N( ti ，E’) ，Nti’ = N( ti’，E) + N( ti’，E’) ，

则标签 ti对情感 E 的区分度 D( ti，E) 为:

D( ti，E ) =
N( t i，E)

N log2
N* N( t i，E)

Nti* Nti

+
N( t i

'，E)

N log2

N* N( t i
'，E)

Nti
'* Nti

+
N( t i，E')

N log2
N* N( t i，E')

Nti* Nti
'

+
N( t i

'，E')

N log2
N* N( t i

'，E')

Nti
'* Nti

'

( 5)

采用互信息法时，多个类的数据规模差异对词项与

类的互信息数值大小有很大影响，在本文中体现为情感

标签的词频差异以及其他标签的词频分布差异。为了

抵消该影响，本文通过调整标签权重参数进行优化。
4． 3 标签在情感维度上的权重 W( ti，E) 的计算方法

语义标签 ti 情感 E 维度上的权重 W( ti，E) 可以通

过多种先验概率计算方法估计。本研究中采用最大似

然估计法，计算方法为: 若对于任意标签 ti，当整个数据

库中包含图片数目为 N，属于情感类型 E 的相关图片数

目为 S，且其中包含标签 t 的图片数目为 dfti，其中词项 t

出现时属于情感类型 E 的相关图片数目为 s 时，该标签

t 属于情感类型 E 的最大似然估计如下式:

W( ti，E) = log s / ( S － s)
( dfti － s) / ( ( N － dfti ) － ( S － s) )

( 6)

由于公式( 5) 所得的 W( ti，E) 属于( － ∞ ，+ ∞ )

区间，但模型计算需要将其变换至( 0，+ ∞ ) 区间，变

化后如下式:

W( ti，E) = exp( ψ* log s / ( S － s)
( dfti － s) / ( ( N － dfti ) － ( S － s) )

)

( 7)

其中 ψ是一个可调参数，可调整标签权重在整个

模型三部分因子中的权重比例，用以消除词频差异对

分类标注的影响。

5 实验与数据分析

5． 1 实验过程

由于上述计算所需数据均可利用社会图片分享网

站 flickr． com 的 api 获得，因此，本实验于 2013 年 8 月

25 日从 flickr． com 采集包含 happy、sad、fear、anger、dis-

021



第 58 卷 第 12 期 2014 年 6 月

gust 共 5 种情感标签的图片各 100 张( 共 500 张) 及其

标签，剔除这 5 种情感标签后，单幅图像的标签数量最

少者为 38 个，500 幅图像里共有 8 912 个不同标签，建

立起测试集; 同时，以 flickr． com 上剔除了上述 500 幅图

像的 其 余 所 有 图 像 及 其 标 签 为 训 练 集，包 括 happy
1 514 902张、sad 251 972 张、anger 35 736 张、fear 98 811

张、disgust 3 077 张; 其次，为获得本文第 4 节计算所需

的训练数据，再次通过 java 调用 flickr． api，采集测试集

中的 8 912 个标签在 flickr． com 上的各种图片数目数

据，并扣除测试集中的对应图片数目数据，得到训练数

据; 最后，训练模型，并用训练后的模型自动分类标注

测试集中图像的情感，通过与剔除情感标签前的数据

比较来评估模型。
5． 2 实验数据分析

5． 2． 1 区分度数值分布分析 上文已指出，区分度的

数值分布会对模型计算结果产生较大影响。本实验区

分度数值具体分布情况如图 1 所示:

图 1 区分度的数值分布

图 1 中横轴表示区分度数值的数量级，纵轴表示

对应某种情感的标签数量，如 被 圈 起 的 点 1 表 示 有

4 500个标签对 disgust 的区分度的值处于 10 －10 数量级

上。从图 1 可看出，5 种情感的区分度在数量级分布

上存在较大差异，这将导致在具有三部分相乘特性的

整个模型中，区分度对计算结果影响过大。另外，hap-
py 情感的区分度折线更靠近纵轴，具体而言，区分度

最大的前 100 个分类特征中，与 happy 对应的分布在

10 －3至 10 －5数量级上，而与 sad、anger、fear 对应的分布

在 10 －5至 10 －6数量级上，与 disgust 对应的分布在 10 －6

至 10 －7数量级上，这将使模型标注 happy 的概率远高

于其他情感。其原因是在训练集中存在情感分布不均

现象，拥有 happy 标签的图像远多于拥有其他 4 种情

感标签的图像，所以利用互信息方法计算 D( ti，E) 时

会导致这样一个极端数值分布。
5． 2． 2 参数 ψ调整与标注结果评价分析 为了消除

D( ti，E) 的数值分布影响，本文进行了调整标签权重

参数 ψ的多组实验，目的是平衡各部分在整个模型中

对结果产生影响的权重。考虑可通过调节参数 ψ来调

整模型，实验将 γ参数取值为 1。实验结果表明，当 ψ
= 15 时，本模型标注图像情感的效果达到最佳，其微

平均正确率为 0． 899 4，微平均召回率为 0． 757 6，微平

均 F1 值为 0． 822 4。

在不同 ψ值情况下，5 种情感及总体的微平均正确

率的变化见图 2。可以看出，模型的微平均正确率接近

0． 9; 对于 happy 情感，标签权重参数 10 ＜ ψ ＜ 20 时平均

正确率达到峰值; 标签权重参数 ψ的变化对于 anger、sad

两种情感的微平均正确率变化影响较小; 对于 fear 情

感，当 ψ ＞ 10 之后其微平均正确率趋于稳定，对于 dis-
gust 情感，当 10 ＜ ψ ＜20 时平均正确率达到峰值。

图 2 微平均正确率变化

5 种情感及总体的微平均召回率的变化见图 3。

可以看出，模型的微平均召回率在 0． 75 左右; 标签权

重参数 ψ的增大会使 happy 情感的微平均召回率不断

下降，同时会使 sad 情感的微平均召回率不断上升，其

原因是: 500 幅测试图像中存在复合情感图像，因此具

有多种基本情感标签，其中 happy 与 sad 标签共现 26

次，而其他基本情感标签共现次数均小于 8。由于本

文采用单类分类器设计思路，因此标签权重参数 ψ 的

增大实际上是将测试数据中部分既属于 happy 情感又

属于 sad 情感的图像从 happy 标注结果集中向 sad 标

注结果集中转移，从而导致了上述变化。

当 ψ ＞ 35 之后，happy 情感的平均召回率基本不

变，这说明模型已经能够基本区分积极情感( happy) 和

121



陆泉，陈静，丁恒． 基于社会标签的图像情感自动分类标注研究

图 3 微平均召回率变化

消极情感( sad、anger、fear、disgust) ; 另外，disgust 与 fear

情感的平均召回率大幅下降，同时 anger 情感的平均召

回率大幅上升，sad 情感的平均召回率小幅上升，说明

anger、fear、disgust 三 者 之 间 的 相 关 性 要 高 于 anger、

fear、disgust 和 sad 之间的相关性，体现为 anger、fear、

disgust 三种情感的交集图像大部分随着 ψ的变化不断

从 disgust、fear 的标注结果集中向 anger 标注结果集转

移，极少数随着 ψ的变化不断从 disgust、fear 的标注结

果集中向 sad 标注结果集转移。

5 种情感及总体的微平均 F1 值的变化见图 4。可

以看出，模型的微平均 F1 值在 0． 8 左右，disgust 情感

的 F1 值一直处于较大值 0． 9 左右，而 sad 情感的 F1 值

始终处于较小值 0． 7 左右，说明模型对于 disgust 情感

的分辨能力最强，对于 sad 情感的分辨能力最弱。hap-

py 情感的 F1 值基本稳定在 0． 8 左右，说明模型对 hap-

py 情感的分辨能力最稳定; fear 和 anger 情感的 F1 值

有明显变化( 全距在 1． 5 左右) ，说明模型对 fear 和 an-

ger 情感的分辨能力较不稳定。

从实验结果来看，本文提出的基于社会标签的情

感自动标注模型及方法的标注正确率总体较高，当 10

＜ ψ ＜ 20 时各种情感标注正确率都大于 0． 8，其中对

anger、disgust、fear 3 种情感的标注正确率在 0． 95 以

上; 其次，有 4 种情感标注召回率都大于 0． 65，而 sad

召回率较低的原因是，采自实际网络的测试数据集含

有复合情感类型图像，其中 sad 和 happy 图像交集较

大，受到 happy 情感类型的影响; 再次，从 F1 值上看，

当 10 ＜ ψ ＜ 20 时，模型的分类标注能力将处于稳定状

态; 最后，综合来看，5 种基本情感中，自动标注 disgust

的准确性最高。

图 4 微平均 F1 值变化

6 结 语

本文提出基于社会标签的图像情感自动分类标注

模型及方法，并在实际社会网络数据集 flickr 上进行了

实验。结果表明: 其在图像情感标注中具有较高的准

确性和应用性，同时还发现了实际数据集中情感分布

差异与复合情感对自动标注的影响。

本文的主要特色在于: 首先，模型考虑了图像社会

标签对情感的贡献度、标签对情感的区分度及标签在

情感维度上的权重三个因子，其中，采用语义距离计算

贡献度比统计概率更加适合表达情感与语义标签之间

的关系，区分度的提出精简了传统特征选择的繁琐环

节，权重抵消了词频分布对模型的不良影响。其次，可

通过调整标签权重参数 ψ 优化分类标注效果。再者，

由于完全基于社会标签中包含的语义信息，所以不存

在图像视觉特征处理导致的语义鸿沟问题，分类标注

准确性高，且算法性能优越。最后，利用 flickr 上的实

际数据集进行了实证，并有所发现。今后的工作将进

一步探索复合情感图像的识别与自动标注，以及学习

实际数据集中情感分布差异来自动优化参数设置的方

法，最终建立一个比较完善的基于社会标签的图像情

感自动分类标注系统。
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Automatic Image Emotion Categorization and Annotation Based on Social Tags
Lu Quan1 Chen Jing2 Ding Heng1
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［Abstract］This paper，based on the existing massive social tagged images，designs an automatic image emotion cate-
gorization and annotation model based on these social tags，introduces three factors and their calculation methods，inclu-
ding weight to emotion，discrimination to emotion and contribution to emotion of a social tag，which can categorize images
into five basic emotions and annotate each image with the corresponding emotion． Finally experiments are designed，and
detailed data analysis is presented on a real social tagging website．

［Keywords］emotion annotation automatic image annotation social tagging text categorization semantic gap
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