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基于图像语义的用户兴趣建模* 
曾  金 1, 3  陆  伟 1, 2  丁  恒 1  陈海华 1 
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2(武汉大学信息检索与知识挖掘研究所  武汉 430072) 
3(武汉传媒学院文化管理学院  武汉 430205) 

摘要: 【目的】社交网络环境下的用户兴趣建模是好友推荐、精准营销的关键, 利用微博用户分享的图像, 提出

一种基于图像语义的用户兴趣建模方法, 旨在更加准确地预测用户的真实兴趣。【方法】在获取新浪微博用户图

像数据的基础上, 使用图像的高层语义表达用户兴趣特征, 基于这些特征使用 SVM 训练得到图像语义分类器进

行预测。【结果】实验结果表明, 本文建立的模型能够较为准确地预测用户真实兴趣, 169 位用户分类的准确率达

到 97.38%, 召回率为 98.92%, F 值为 98.14%。【局限】由于实验图像数据集有限, 未能完整地覆盖用户所有的兴

趣类别。【结论】该模型能够基于用户分享的图像较为准确地预测用户兴趣, 表明了图像高层语义的有效性, 同

时为图像高层语义应用研究提供了一定的理论和技术基础。 

关键词: 图像语义  用户兴趣建模  社交网络  支持向量机 

分类号: G353 
 

 
1  引  言 

随着网络带宽和多媒体技术的迅猛发展, 用户获

取信息资源的方式日益多元化, 不同的用户由于知识

背景、兴趣爱好等方面的差异, 需要的信息资源往往

是不同的。在这种网络环境下, 为了更好地解决个性

化用户兴趣需求, 建立更为准确的用户兴趣模型, 各

种用户兴趣数据采集方法应运而生。 

目前, 用户兴趣数据主要有两种: 用户行为数据[1]

和用户文本数据[2]。用户行为数据, 一般通过设计相应

的系统或系统插件来收集信息, 但是系统或系统插件

设计时间周期性长, 收集数据过程较为漫长, 需要消

耗一定的人工成本和时间成本。用户文本数据获取较

为困难, 鉴于数据隐私保护等原因, 一般不公开或对

研究者开放, 如: 检索日志难以获得。当然建模方法在

用户兴趣研究方面非常成熟, 也在社交网络下解决了

用户获取兴趣问题。 

相比较于用户行为数据和用户文本数据, 用户图

像数据也能够直接地、真实地反映用户个人的兴趣行为

和兴趣取向, 尤其是社交网络中用户分享的各类图像信

息, 是用户兴趣内容的直接记录和表现方式, 并且用户

图像分享不受语言障碍限制, 不同的国家及文化背景的

用户, 可以很方便地通过分享图像表达自己的兴趣和爱

好。所以, 在社交网络环境下如何从大量的图像数据中

识别用户兴趣, 是一个非常有挑战性的问题。 

建立用户兴趣模型, 必须获取大量真实的用户兴

趣信息。获取用户兴趣信息的过程离不开用户的参与

以及他们的信息反馈。根据用户兴趣信息的获取方法, 

可以分为两类: 显式反馈和隐式反馈[3]。显式反馈是指

用户通过社交网络或检索系统直接表达自己的兴趣爱

好, 获取显式反馈信息有两种方法: 一种是用户对自

己感兴趣的信息进行打分、评价、回复等, 从而获取

用户的兴趣反馈; 另一种是用户通过网络注册或填写

表单的形式获取用户的兴趣反馈。这两种方法的好处

在于简单, 能直接获得用户的兴趣; 不足之处在于需

要用户花费时间和精力参与, 不太友好的用户可能会
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直接忽视或拒绝做出评价反馈。另外显式反馈获取的

信息也可能无法反映用户的真实兴趣偏好, 用户可能

为了完成任务或流于形式而进行信息反馈, 对于这些

伪用户兴趣反馈的信息, 在构建数据模型时会存在一

定缺陷, 并不能够真实反映用户兴趣。解决伪用户兴

趣反馈信息问题是用户兴趣模型的一个研究方向, 比

如如何识别伪用户反馈信息, 如何提高用户反馈信息

的数量和质量等。隐式反馈方式是指不要求用户提供

任何信息, 通过用户对社交网络或检索系统的访问轨

迹、查询内容及其他特征反馈用户的兴趣。该方式的

好处在于不会对用户造成打断或干扰, 但用户在信息

检索过程中的语义表达可能会存在歧义, 社交网络的

访问轨迹和兴趣也会随时间发生变化。隐式反馈在信

息检索和用户推荐系统方面应用非常成熟。 

针对以上问题, 本文采用显式反馈和隐式反馈相

结合的方式, 通过社交网络显式获取用户分享的图像

数据, 借助隐式的图像语义挖掘技术, 从用户图像语

义的角度建立用户兴趣表达模型, 并设计用户兴趣预

测实验, 对“用户分享的图像是否能够反映用户兴趣”

这一问题进行探讨。 

2  相关研究 

社交网络和自媒体环境下的用户兴趣建模是当前

研究的热点方向, 学者们主要从用户兴趣数据的获

取、用户兴趣模型的表示方法、用户兴趣模型评价等

方面对该问题进行探索, 使用的数据大都是文本类型

的数据。本文的创新之处在于充分使用与用户相关的图

像数据, 从图像语义挖掘的角度对用户兴趣进行建模。

因此, 用户兴趣建模研究、图像语义分析与识别研究和

图像语义在用户兴趣建模中的应用构成了本文的研究

基础, 将从三个方面对国内外相关研究进行全面梳理。 

2.1  用户兴趣建模研究 

随着各种推荐系统和社交网络的发展, 学者们开

始利用社交网站上产生的各种数据构建用户兴趣模

型。Krulwich[4]通过人口统计学数据, 根据用户的知识

背景、职业、年龄、地理分布等特性对用户进行兴趣

推荐。Yang 等[5]根据用户信息(年龄、性别及地域等)

和在社交网上的社区信息, 采用机器学习方法, 得到

用户和社会特征并预测社交网络上用户视频的兴趣相

似度, 对具有相同或相似兴趣的视频做用户兴趣推

荐。Chen[6]提出一种基于主题表示向量空间的方法, 

该方法通过社交网络提取用户兴趣数据的特征项并计

算相应权值来表示用户兴趣向量, 并构建用户兴趣模

型。Jiang 等[7]采用丰富语义的方法确定用户兴趣, 并

通过社交网络构建主题层次树模型捕获用户兴趣, 表

明用户的兴趣随时间变化可以被划分为主要兴趣和次

要兴趣。Yin 等[8]提出一种基于时间上下文感知混合模

型, 该模型通过两个因素, 即用户固有兴趣作为内部

因素和时间上下文作为外部因素, 该模型能拟合用户

兴趣及变化时间上下文权重, 能够对用户兴趣进行评

级并结合时间预测用户的兴趣变化。这些已有研究均

是在文本类型的数据上展开, 然而社交媒体上过短的

文本数据并不一定能够真实反映用户兴趣, 而且很多

时候, 用户发布的仅仅是一组不带任何文本的图片, 

如何利用这些图片信息获取用户兴趣是基于社交媒体

的用户兴趣建模中遇到的一大难题。 

虽然国内不少学者对社交网络中的用户兴趣建模

也进行了探索, 但同样都是在文本数据上进行的。文

献[9-12]都是在微博短文本上展开的, 且基本上都是

采用文本分类和主题挖掘的方法, 其他研究利用了社

会化标签: 易明等[13]借鉴社会网络分析方法, 提出构

建网站层次和用户层次的社会化标签网络, 对用户产

生的社会化标签进行序化, 进而分别得到反映主题领

域的社会化标签使用文档和用户标签网络, 通过两者

相似度的计算形成细粒度用户兴趣模型; 扈维等[14]则

从用户对不同标签的“认同度”和“依赖度”两方面衡量

用户的标签兴趣。另外, 孙雨生等[15]对国内用户兴趣

建模研究进行综述, 发现目前尚未有利用图像语义构

建用户兴趣模型的研究。 

2.2  图像语义分析与识别研究 

随着机器学习的发展, 图像语义分析越来越受到人

们的关注。对图像语义特征的描述是图像语义分析的基

础, 已有研究主要是从低层视角特征和高层语义特征两

个方面进行描述[16]。高隽等[17]对图像语义分析进行综述, 

认为图像内容的语义分析主要包含语义化的图像特征、

图像语义的上下文表达、语义分析的生成方法等。 

国内外学者也在图像语义分析与识别的基础上展

开了很多应用研究, 但大多是图像检索领域。Lin 等[18]

基于贝叶斯网络构建语义模型用于医学图像的语义搜

索; Wang 等[19]提出一种语义描述模型, 用于基于内容
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的图像检索, 主要包括原始图像层、图像特征层、图

像语义层、多层语义模式层和语义标注层。近年来, 更

多的学者将神经网络(DNN、CNN、RNN)引入到图像

语义识别中, 使得图像检索的效率大大提升[20-21]。 

图像高层语义特征提取是图像语义分析与应用的

基础, 也是一项十分复杂的工作。Google 在 2014 年

图像识别大赛使用 GoogLeNet 模型, 通过深度神经

网络 [22]很方便地抽取了图像中包含的语义概念分布, 

这为本研究提供了重要的技术基础。 

2.3  图像语义在用户兴趣建模中的应用 

将图像语义应用于用户兴趣建模是一个较新的研

究方向, 成果相对较少。You 等[23-24]利用用户在社交网

站上发布的图像推断用户性别, 然后利用图像内容挖

掘技术来预测用户属性, 对用户进行分类, 通过创建

用户组织结构自动识别图像类别及图像内容。Segalin 

等[25]通过 Flickr、Facebook、Instagram 社交平台构建

在线社交用户的特征, 并为用户创造基于图像的研究

活动(如创作、上传和喜欢图像)作为社交消息, 使用卷

积神经网络算法推理用户人格。Yang 等[26]提出一种基

于多维图像(图像本身文本和社交超链接)质量预测模

型用于社交网络来生成用户图像。Yang 等[27]通过图像

社交网络平台(Flickr)构建角色感知传染模型, 以用户

在社交平台上发布的图片, 了解用户的情感历史、社会

地位和社会结构, 从而得出用户的情绪和情感状态在社

交网络上的影响。Sasaki 等[28]提出一种基于微笑图像内

容情感传染系统, 通过笑脸表情传达感情, 发现关系紧

密的用户对于微笑情感传染会有更强效果。 

对用户兴趣建模方法方面, 已有研究进行了大量探

索, 但大都是基于文本数据的。虽然也有少量学者使用

图像信息, 但还没有通过高层语义表达用户兴趣的成

果。本文试图依据微博用户发布的图像数据, 结合图像

语义(高层语义)识别的方法, 对用户兴趣进行建模。 

3  基于图像语义的用户建模方法 

3.1  问题定义 

本文将用户兴趣识别问题转化为传统的分类问

题, 即根据用户 U 的兴趣特征向量 Uv={x1, x2, x3, …, 

xn}和功能函数 f, 判断用户的兴趣类别 Y={y1, y2, 

y3, …, yi}, 记为 f(Uv)→Y, 其中 yi 代表用户的兴趣类

别。分类任务的核心在于用户图像语义特征的表达和

功能函数 f 的求解方法, 因此在用户兴趣识别中也涉

及两个核心问题: 如何构建用户兴趣特征向量; 如何

求解用户兴趣识别功能函数 f。功能函数 f 可使用多种

算法(如 SVM[29], AdaBoost[30]等)进行求解。用户兴趣

特征向量有多种构建方法, 如基于文本数据、搜索行

为数据的用户兴趣特征表达。本文的核心思想在于“探

讨用户分享图像中的语义概念是否能够表征用户的兴

趣倾向”, 因此通过用户发布图片的高层语义表达用

户兴趣特征。 

3.2  用户兴趣分类与语义兴趣特征表达 

用户兴趣识别的前提是分类类别体系的构建。笔

者希望尽可能在覆盖微博兴趣类别的同时, 能够获取

足够的图像数据语料。通过 Python 爬取新浪微博用户

日常生活中关注较多的内容, 包括: 旅游、动漫、时尚、

美食、模特、明星、搞笑、运动健身、星座、艺术。

最终选择图像区分度最高且最为用户关注的 5 类(旅

游、动漫、时尚、美食、模特)作为用户兴趣的分类体

系, 原因在于: 分类过细会导致重复分类或分类模糊, 

从而降低实验效果; 其他 5 类包含较多的视频和文本信

息而缺乏图像数据, 不利于模型的训练。 

基于图像内容特征识别用户兴趣的思想在文献[24]

中已有所涉及, 该文首先利用图像的视觉特征识别出

每张图片所属的兴趣类别, 然后整合用户图片集中的

所有兴趣, 从而对用户兴趣进行建模。本研究的创新

在于, 从用户分享的图像语义内容视角识别用户的兴

趣偏好, 其核心思想是“若某些语义概念及对象在用

户日常分享的图片中反复出现, 则可能表现出用户对

于某类兴趣主题的偏好”。因此, 在文献[24]定义的用

户兴趣识别框架中, 本文对用户兴趣特征表达进行创

新, 提出一种新的用户兴趣特征表达方式: 给定某个

用户 U, 假设其在特定时间段内在微博中发布的图片

集合为 I={i1, i 2, i 3, …, i n }, n表示图片的数量, 对于每

一张图片 i, 包含多种不同的概念和对象(可以作为图

像语义的表征), 可以用已有的图像语义识别技术识别

这些概念及对象的特征集合 F={f1, f 2, f 3,…, fj, …, fm}, 

m 为特征数, fj 表示该图像包含语义概念 j 的概率。不

同兴趣类型用户分享图片的概念特征分布不同, 故可

据此预测其不同的兴趣。 

3.3  基于图像的用户兴趣识别 

用户兴趣识别以用户兴趣特征为基础, 可从文本
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层面和图像层面展开。本研究基于微博图像的语义特

征, 运用机器学习的方法对每张图像所属的兴趣进行

分类, 进而识别用户兴趣。设用户兴趣分类体系为 L 

={l1, l 2, l 3, …., l j }, 对于用户 U, 其发布的微博图片集

合为 I={ i1, i 2, i 3, …., i n }, n 表示图片的数量, 基于图

像语义的用户兴趣特征, 使用(Support Vector Machine, 

SVM)训练得到图像语义分类模型对用户兴趣类别进

行预测 , 得到 n 条图像语义对应的预测类别列表

P={p1, p2, p3, …, pi}, 其中 pi∈L。 

在预测类别列表上定义一个计数函数 count(x, P)

表示类别 x 在 P 中出现的次数, 其中 x∈L。将 count(x, 

P)的值由高到低排序, 选择排序靠前的类别表示用户

兴趣。 

4  实  验 

4.1  数据采集及处理 

新浪微博共有 48个热门分类, 笔者手工获取用户 

分享图像较多的 5 个类别, 即: 旅游、时尚、动漫、模

特和美食, 再从 5 个类别上获取 169 个用户的 ID 号和

URL, 通过 Python 编程抽取粉丝数百万以上的用户最

近分享的 300 张图片, 最终共爬取到 5 个类别的

50 700 张图像, 因有 785 张图像无法识别, 选用剩下

的 49 915 张图像作为数据集, 每张图像都会对应相关

联的 ID 号。 

这里的图像是指用户发表一条图文微博中所配

的图像, 具体用户分享图像如图 1 所示。用户粉丝超

过百万级别并不代表该用户真正属于某个类别, 也

无法证实用户的真实兴趣被固化, 因为用户兴趣标

签是自己所贴, 有些百万级粉丝用户通常有多个兴

趣标签, 可以解释为这些用户有多个兴趣类别, 用户

兴趣标签如图 1 所示。该用户同时具有多个兴趣标签: 

做饭、菜谱、吃货、旅游、健康、美食、私房菜、佳

肴、宅、80 后, 这里的兴趣标签有些也是用户的兴趣

爱好。 

 

图 1  用户分享图像及用户兴趣标签 

5 个类别中, 有 785 张图像利用训练出来的模型

无法识别, 这些图像主要是由用户自行合成, 用户合

成图像主要是指用户将多张图像合成一张图像, 无法

识别的原因在于识别是一对一的, 无法识别一对多, 

模型无法识别的图像如图 2 所示。 

由于本文研究目的在于“探讨用户分享图像中的语

义概念是否能够表征用户的兴趣倾向”, 因此将 169个用

户分为 5 个类别, 如表 1 所示。 

4.2  实验设置 

(1) 用户兴趣的特征抽取 

笔者以用户分享图像中的概念分布作为用户兴趣

特征。对于任意一副图像 i, 在 Caffe 深度学习框架上, 

表 1  5 个类别用户和图像数目 

用户类别 用户总计 图像总计 

旅游 42 12 530 

时尚 40 11 901 

动漫 37 10 751 

模特 30 8 833 

美食 20 5 900 

总数 169 49 915 

 

通过 Google 开源 GoogLeNet 深度神经网络[22]抽取图

像中包含的语义概念分布 Fi={fi1, fi2, fi3, …, fim}。使用

GoogLeNet 的原因在于其具有较高的图像概念识别 
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图 2  模型无法识别图像 

准确率, 并且在图像语义挖掘上排名第一, 而且消

耗的计算资源较少。对于用户 U 的图像集合 I={ i1, 

i2, i3, …, in }, 其用户兴趣特征向量(语义概念分布)

如公式(1)所示, 其中 n 为用户 U 分享的图像数。 

i
v

i I

F
U

n

                (1) 

(2) 用户兴趣识别 

将用户兴趣识别转化为分类问题, 并采用支持向

量机算法作为分类器, 支持向量机在高维模式识别中

具有很强的优势。 

选择LIBSVM开源工具包作为实现用户兴趣分类

识别的软件工具。 

(1) 数据组织 

将 169 位用户的兴趣特征向量(语义概念分布)作

为所有样本。且把每个样本的特征按照一定的数据格

式表示为一个向量 , 具体格式为 : label  1:value 1  

2:value 2  3:value 3……。其中 label 是数据集的类别

编号, 这里有 travel(旅游)、fashion(时尚)、comics(动

漫)、model(模特)、food(美食)5 个类别, 编号为 0、1、

2、3、4。1、2、3 表示特征的序号; value1、value2、

value3 表示图像特征的数据, 从分类的角度来说就是

特征值, 数据之间用空格隔开, 通过实验得出每位用

户分享的图像有 1 008 维特征向量, 也就是 1 008 个特

征值, 如图 3 所示。 

 

图 3  特征值 

(2) 参数选择 

采用支持向量机求解分类问题, 关键是核函数与

参数的选择。在实验过程中, 笔者将数据集先进行归

一化处理, 设置参数-t 核函数类型为 0(线性核函数), 

-sSVM 类型为 1(v-SVC)。归一化处理后使用 svm- 

train.exe 命令对数据集进行训练, 生成训练模型; 最
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后使用 svm-predict.exe 命令通过训练模型预测结果。 

(3) 验证方法 

本次实验采用 k 折交叉验证, k 值为 10, 即将 5 个

类别的 169 个用户分成 10 份, 每份都是相同数量的用

户, 大约 17 个, 轮流将其中 9 份作为训练数据, 1 份作

为测试数据, 进行验证, 每次实验都会得出相应的正

确率, 将 10 次结果的正确率计算出总和, 然后再求出

10 次总和的均值, 作为对算法准确性的评估, 这样可

以很好地解决过拟合问题。通过实验最后得出 Cross 

Validation Accuracy = 89.3491%, 说明数据集和模型构

建稳定。 

4.3  结果评价 

最终实验评测标准参数为: P 准确率、R 召回率、

F 值, 如表 2 所示。 

表 2  用户兴趣分类识别效果 

兴趣类型 P 准确率 R 召回率 F 值 

旅游 100% 100% 100% 

时尚 95.56% 100% 97.73% 

动漫 94.59% 94.59% 94.59% 

模特 96.77% 100% 98.36% 

美食 100% 100% 100% 

微平均 97.17% 98.81% 97.98% 

宏平均 97.38% 98.92% 98.14% 

 
实验结果表明, 训练出的模型预测用户兴趣类别, 

准确率为 97.38%, 召回率为 98.92%, F 值 98.14%, 具

有很高的准确率和召回率, 分类效果好。 

图像兴趣识别模型在时尚、动漫和模特类别上效

果没有其他类别好, 这是因为时尚类别的图像语义不

太好表达, 时尚类别图像基本上包括: 服饰、人物、外

景、食物、建筑、艺术品等, 图像内容跨度较大, 时尚

的概念太过宽泛, 每位用户对时尚图像的理解不一样; 

动漫类别图像噪声比较大, 合成图比较多, 一张图像

划分成好几块小图像, 且动漫类图像内容也较为杂, 

包括: 动物、小孩、人物装饰等; 模特类别图像内容包

含的内容也较为丰富, 如: 人物、服饰、外景等, 在语

义识别上有一定的模糊度。很显然, 旅游图像语义具

有很明显和独特的视觉语义特征, 图像内容比较好识

别; 而美食图像颜色较为相近, 图像内容和语义特征

都具有相似性, 所以识别效果较好, 同时也说明图像

语义与类别之间存在一定的内在联系。 

此外, 图像高层语义并没有一个完整的特征分类

体系, 高层语义特征表现形式和内容较为复杂, 如: 

行为语义(迁移、进攻、超越等); 场景语义(风景、街

道、房屋等); 情感语义(快乐、痛苦、平静等)。本次

实验图像所展示的高层语义大多都是基于场景和对

象(人物、动物、食物), 在图像语义和特征值上具有

高度的相似性, 所以在图像语义识别上准确率较高, 

分类效果较好。 

5  结  语 

本文提出构建基于图像语义的用户兴趣模型, 分

析了社交网络环境下用户兴趣类别图像信息特点, 通

过社交网络中用户分享图像建模和语义挖掘技术实现

图像语义识别, 实验得出召回率、准确率和 F 值平均

值在 97%以上, 用户图像兴趣识别效果较好, 实验结

果证明了算法的有效性。此外, 需要完善之处在于分

类应尽可能包含更多类别, 数据集应尽可能多, 需要

花更长的时间对数据进行分析和加工。不足之处, 用

户的兴趣不仅表现在图像分享, 而且在文本挖掘领域

也可以被很好地利用, 所以将图像和文本结合的方式

更能够反应用户的兴趣; 其次, 本次实验爬取的数据

仅仅只是某个时间段用户分享的图像。随着时间的变

化用户分享的图像也会发生变化, 而用户兴趣是否发

生漂移现象需要进一步验证; 还可以开展基于图像语

义的用户个性化推荐研究工作; 另外, 还可以研究基

于多标签的用户兴趣图像识别。 
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Modeling User’s Interests Based on Image Semantics 

Zeng Jin1, 3  Lu Wei1, 2  Ding Heng1  Chen Haihua1 
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Abstract: [Objective] This paper aims to predict the user’s interests accurately with a new modeling method based on 

the semantics of images shared on the microblogs. [Methods] First, we crawled the image data of Sina microblogging 

users. Then, we used high-level semantic information from these images. Finally, we predicted user’s interests based on 

the image semantic classifier by the SVM training. [Results] The proposed method could predict user’s interests 

effectively. Among the 169 Sina microblogging users, the precision, recall and F-values were 97.38%, 98.92% and 

98.14%, respectively. [Limitations] The size of the test corpus needs to be expanded to have more comprehensive 

results. [Conclusions] The proposed model could predict user’s interests effectively, which lays some theoretical and 

technical foundations for the application of high-level image semantics. 

Keywords: Image Semantic  User Interest Modeling  Social Network  Support Vector Machine 
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