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深度学习结构优化的图像情感分类
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(1. 天津财经大学 理工学院，天津 300222；
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摘　要：自然图像情感分类在分析用户需求、监控网络舆情等方面具有重要意义。然而基于深度学习

的分类算法存在训练过程难以控制、分类结果缺乏解释的问题。为此提出一种人类知识驱动的深度学

习结构优化算法。首先通过特征可视化显示卷积神经网络提取的情感特征；其次结合人类对图像情感

可视化结果的感知来优化网络结构，利用人类知识驱动网络，重点学习情感信息更明显的特征；最后对

所构建网络的参数进行微调，使其更适用于自然图像情感分类任务。在 Twitter 情感图像数据集上与

其他分类方法的对比实验表明，所提出的算法获得了 88.1% 的分类准确率，优于其他方法。消融实验

证明网络优化结果比未优化提高了 8.1%。类激活图、空间位置和神经元组特征可视化直观解释了模

型运作的过程与原因，进一步证实算法识别自然图像情感的能力。
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Abstract:   Automatically analyzing the sentiment of natural images plays a vital role in analyzing user needs and
network  public  opinion  monitoring.  However,  the  training  processes  of  deep  learning-based  classification
algorithms  are  too  difficult  to  be  controlled,  and  their  classification  results  are  always  lack  of  interpretation.  A
deep learning structure optimization algorithm with human cognition was proposed to classify image sentiment.
Firstly, the emotional features extracted were visualized by the convolutional neural networks. Then, the network
structure  was  optimized  by  combining  with  human’s  subjective  perception  of  image  emotion,  and  the  network
structure was driven by human knowledge to focus on the apparent features of emotional information. Finally, the
parameters  of  the  rebuilt  network  were  fine-tuned  to  make  it  more  suitable  for  images  sentiment  classification
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task.  Contrastive  experiments  on  the  Twitter  dataset  systematically  demonstrate  that  the  proposed  algorithm
achieves  88.1%  classification  accuracy,  which  has  superior  performance  than  other  methods.  Ablation
experiments  confirm  that  our  network  optimization  improves  the  classification  effect  by  8.1%.  Besides,  the
process  and  reason  were  intuitively  explained for  the  model  operation  through  class  activation  maps,  spatial
location visualization and neuron group visualization. The visualization experimental results further demonstrate
the ability of proposed algorithm to recognize the sentiment of natural images.
Key words:   image sentiment;      image classification;      convolutional neural networks;      visualization;

class activation map

0    引　言

随着互联网的发展以及移动终端设备的普及，越

来越多的人热衷于将自己的文字与图片分享到微博、

Twitter等社交平台上。“一幅图胜过千言万语”，与文

本信息相比，图像蕴含了更加丰富、抽象的信息，且图

像跨越了语言的障碍，具有全球通用性。网络上图片

内容多种多样，而图像所表达的情感语义信息在很大

程度上传达了用户的价值观和心理活动。通过研究

海量图像的情感，不仅能够了解用户情感需求，在图

像检索、推荐系统等方面帮助优化用户体验，而且有

助于研究社会热点问题，获悉大众观点态度倾向，为

网络舆情分析与监控提供数据支持。

图像情感分类研究起步相对较晚。有些研究通

过提取图像底层特征，结合心理学知识或视觉认知分

析图像情感语义。Yao等 [1] 提取人脸表情动作单元

特征并寻找它们之间的关系实现视频的情感识别。

Kang等 [2] 构建颜色组合和情感词数据集，根据为图

像生成的颜色谱搜索数据集中最佳匹配的情感词。随

着卷积神经网络 (Convolutional Neural Network, CNN)

被广泛地应用于各种图像分类、识别等任务，且展现

出优异的性能，深度学习逐渐被引入图像情感分类的

研究工作中。Song等 [3] 将显著图引导的视觉注意力

机制与卷积神经网络架构结合，取得较好的情感分类

性能。He等 [4] 使用二分类 CNN网络的结果来辅助

识别图像的多种情感，但需要为数据集重新赋二分类

所需的情感标签。

现有基于深度学习的图像分类研究多使用数据

驱动的方法，而知识驱动却很少受到重视。当前研究

存在网络决策缺乏解释、模型内部学习过程难以控制

的缺点 [5−6]。近年来一些文献利用可视化技术解释

CNN决策，但没有利用可视化结果进行基于知识驱

动的图像分类。Fu等[7] 可视化并分析预训练网络不

同层次在输入图像中的关注焦点，对比了 AlexNet和

VGG模型识别对象位置的能力。Olah等 [8−9] 利用特

征可视化，显示在 ImageNet上训练的 GoogLeNet所

检测到的特征，解释网络如何理解不同的物体对象

并分辨它们。类激活映射 (Class Activation Mapping,

CAM)技术 [10−11] 能够根据类别标签显示图像不同区

域对最终分类的作用大小，且与其他可视化算法[12−13]

相比计算量小、定位效果明显并易于理解。以上可视

化技术仅在模型训练完成后起解释作用，人类从可视

化结果获得的知识并未对 CNN的架构做出改进。

图像情感本质上是图像引发人类产生的心理反

应，因此如果将人对情感的认知注入分类网络，则有

助于增强系统可控性，提高识别能力。针对以上问

题，文中利用深度网络特征可视化技术帮助理解网络

学习情感信息的过程，进而构建更适应自然图像情感

分类任务的网络模型。通过可视化网络内部特征将

人类知识与深度学习技术结合起来，对推动人工智能

发展，实现人机结合具有重要意义。

文中贡献主要包括量个方面：(1) 提出基于 CNN

特征可视化的互动式网络架构优化方法，结合数据驱

动与知识驱动，通过人类对图像情感语义表达的主观

感知，优化了针对自然图像情感分类任务的 CNN网

络结构；(2) 将网络学习到的情感特征可视化为人能

够理解的图像，利用通道可视化和神经元组可视化为

模型的情感决策生成“视觉解释”，使网络训练符合人

类认知图像情感的方式，为系统优化决策提供有力

依据。

1    相关工作

卷积神经网络在特征提取及分类方面具有明显
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的优势。深层网络结构能够获取更抽象的高层语义

特征，从而处理较为复杂的分类任务 [14−20]。Szegedy

等在 ILSVRC14大赛上提出 22层深的卷积神经网络

模型 GoogLeNet并获得了最优成绩 [21]。GoogLeNet

创新性地由 Inception模块构建而成，在增加了网络的

宽度和深度的同时减少了训练参数。Inception模块

输出与分类器之间使用了全局平均池化，保留了二维

特征信息与类别之间的关联。由于这些特点，GoogLeNet

相较于 VGG[22] 等网络不仅卷积层尺寸大小相对固

定，方便不同层之间可视化图的对比，而且其可视化

更具语义意义[9]，有助于人类肉眼观察理解，为主观感

知注入模型奠定基础。

GoogLeNet通过多层的非线性变换，训练得到有

助于分辨数据集类别的高级特征。网络中间使用了

最大池化层，在识别物体时最大池化能够获取对象最

突出的特征，提高模型准确性，却也丢失了大量信息。

而在辨别情感时不只需要某些突出特征，基本形状、

物体对象、整体氛围等因素同样对图像情感渲染非常

重要。因此 GoogLeNet这种抛弃部分网络中间特征

的训练方式不利于图像的情感分类。另外，GoogLeNet

虽然使用辅助分类器辅助训练，但在 ImageNet分类

任务中作用较小，且辅助分类器并未参与结果预测。

2    人类知识驱动的图像情感分类网络优化

在并不清楚网络具体提取了什么特征的情况下，

用户仅能盲目地获取结果。只有真正了解 CNN训练

提取特征的运作过程，才能针对性地调整网络学习策

略，有效干预网络学习过程，使计算机的判断更符合

人类的预期。文中引入可视化协助人类观察理解网

络各层究竟学习到了怎样的特征，在这一过程中通过

人的知识和心理感受，来判断卷积层训练的特征对于

情感分类任务的重要程度，进而优化网络结构，重点

学习辨别的情感所需特征，控制网络训练方向，提高

特征利用率。算法过程如图 1所示。文中使用自然

图像情感数据集微调 GoogLeNet(上方标注卷积层输

出尺寸)，并可视化网络学习到的通道和神经元组特

征。人类通过观察特征，优化深度学习网络结构，结

合主观情感认知选择对情感分类更有帮助的卷积层，

为其添加辅助分类器 (红色线框标明)引导网络训练

方向。最终分类结果由所有分类器的加权输出决定。

 
 

Natural image sentiment dataset

Fine-tune

Convolution

Weight

Visualization of CNN features

Observation
of features

Network optimization

Positive

Classification
results

Analysis of
visualization

Negative

Weight Weight

Weight

Auxiliary
classifier

Auxiliary
classifier

Auxiliary
classifier

Maxpool

LRN

Inception

Avgpool

Fully connected

Softmax

112×112×64

56×56×64

56×56×64

56×56×192

28×28×192

28×28×256

28×28×256

14×14×480

14×14×512

14×14×512

14×14×512

14×14×528

14×14×832

7×7×832

7×7×832

7×7×1024

1×1×1024

1×1×1024

1×1×1024

3a 3b 4a 4b 4c 4d 4e 5a 5b

3a 3b 4a 4b 4c 4d 4e 5a 5b

图 1  文中算法过程

Fig.1  Overview of proposed algorithm 

 

2.1   网络可视化分析

黑格尔曾说：“情感是心灵中的不确定的模糊隐

约的部分。”情感是一种高度抽象的信息，有时甚至

用语言都很难形容。对于图像情感这样主观而又抽

象的信息，更需要剖析深度网络提取特征并做出判断

的内部过程及原因。特征可视化可以将 CNN“黑盒”
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打开满足研究者的好奇心，赋予网络可解释性，帮助

优化网络结构，并进一步证明模型的情感感知能力，

有助于模型的推广应用。

如图 2所示，文中引入激活最大化 (Activation Maxi-

mization)技术[23] 从卷积层通道、空间位置、神经元组

三个角度可视化情感特征，其中红色区域表示被可视

化的特征。一方面，通过可视化实现人类情感知识与

网络内部信息的互动，借助人类对图像情感的主观感

受构建更适用于情感分类的网络。另一方面，深入理

解训练得到的自然图像情感分类网络的工作原理，直

观解释网络决策原因，提高算法可解释性。
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Fig.2  Features visualization of the convolutional layers
 

 

2.1.1    通道可视化分析

激活最大化技术目标是找到使得激活响应最大

的输入。若一个输入图像能够使某个通道特征激活

高，则图像包含了该通道所表示的特征。但符合条件

的图像数量较大，且图中包含了多种特征，仅仅将它

们列出来很难对单独的特征进行观察。激活最大化

技术通过使一个通道的激活最大来生成可视化图

像。该图像可以最大程度地总结相应卷积核从数据

集学习到的某种特征，同时屏蔽其他特征的干扰。

θ

hi j (θ,X) hi j

θ

在模型训练结束的情况下，网络参数 已经确

定。设 为网络第 j层中单元 i的激活， 是参

数 (包括权重和偏差)和输入样本 X的函数，则通道

特征可视化能够转化为寻找输入 X*：

X*=arg max
X s.t.∥X∥=ρ

hi j (θ,X) (1)

hi j (θ,X)式中：X*表示当 最大时 X的取值，即通道特征

hi j (θ,X)
∂hi j

∂X

可视化。这是一个非凸优化问题，可以通过梯度上升

法求得局部最大值。具体来说，首先用随机值初始化

输入图像 X，接着计算 的梯度 ，设置适当的

学习速率并在梯度方向上调整输入图像 X。设当前

迭代的可视化图像为 X’，下一次迭代结果为图像 X”，

则一次梯度上升迭代更新的计算如下：

X′′=X′+α
∂hi j

∂X
(2)

α

α = 0.05

式中： 表示学习速率。图像 X的像素在每次迭代后

作出改变，最终逐渐拟合通道特征得到输出的通道可

视化结果 X*。文中用正态分布随机初始化 224×224×3

的矩阵 (尺寸与卷积网络输入图像一致)，将其作为输

入 X。实验中取学习速率 训练，以获得较为清

晰的可视化图像。图 2(a)显示了卷积层的通道可视

化，卷积层的每一个通道可以被可视化为一种特征。

2.1.2    空间位置可视化分析

下面从空间位置角度组合神经元特征，尽可能将

网络提取到的自然图像情感特征可视化为人类可以

理解的图像。由于神经元可视化通常只能代表很少

几个样本中的特征，可视化意义较小。而通道可视化

表现更加全面，也就是说神经元可视化是通道可视化

的局部片段。因此，文中使用通道可视化替代神经元

可视化作为基础计算组合特征。

m
l
× n

l
pk

i j

Pk

wk
i j pk

i j

qi j

设通道尺寸为 m×n，该层卷积核尺寸为 l×l，将通

道分为 个位置格。设 为第 k通道第 i行、第

j列位置神经元的特征可视化，则 为通道 k的特征

可视化。图像不同位置激活大小不同，即图像不同空

间位置神经元特征组合不同。设 为 对应权重。

空间位置特征图 Q的第 i行、第 j列位置格的可视化

图像 可表示为：

qi j=

t∑
k=1

Pkwk
i j (3)

式中：t表示该卷积层通道数量。空间位置特征即一

个卷积层相应位置所有神经元特征的加权和。可视

化固定位置激活向量提取的特征，能够帮助分析和理

解图像不同位置纹理、对象的特征信息。如图 2(b)

所示，利用公式 (3)分别计算每一个位置的可视化图

像，即可得到一幅图像的空间位置可视化特征图。

2.1.3    神经元组可视化分析

空间位置可视化和通道可视化简单地在卷积层
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上纵向或者横向组合神经元，因此可视化结果只关注

了特征的一个方面−图像位置或者单独一种特征

模式。文中应用非负矩阵分解获取神经元组，将卷积

层中高度相关的一系列神经元视为一个整体，找到更

有意义的神经元组合方式，使可视化图像容易被观察

者理解。非负矩阵分解与人类认识事物的过程相似，

反映了“局部构成整体”的概念，分解得到的向量具有

语义意义。

用 B代表卷积层激活，设该卷积层有 t个尺寸为

m×n的通道，那么 B是 m×n×t维矩阵。由于修正线性

单元 (Rectified Linear Unit, ReLU)激活后所有元素都

是非负的，满足非负矩阵分解要求。B近似分解为基

矩阵 U和系数矩阵 V：

Bm×n×t ≈ Um×n×rVr×t (4)

式中：r表示分解的神经元组的数量，远小于 m、n和

t。鉴于只需观察图像积极或消极中的一种情感，文

中取 r=1，则得到 t维系数向量 V。神经元组可视化

S即以 V作为权重系数的通道特征加权和：

S =
t∑

k=1

Pkvk (5)

神经元组可视化示意如图 2(c)所示，利用非负矩

阵分解得到某个卷积层高度相关的神经元，将这些神

经元特征可视化，并以公式 (4)分解获取的向量 V作

为权重，用公式 (5)进行加权组合，得到的可视化结果

与图像输出类别存在着更为紧密的联系，语义信息

更强。

2.2   基于人类情感认知的网络结构优化

特征可视化能够帮助研究者直观地了解深层网

络工作原理。为了观察网络获得的情感特征，文中将

自然图像情感数据集作为输入，微调在 ImageNet上

预训练的 GoogLeNet模型。利用 ImageNet预训练的

模型对自然图像情感进行特征提取是可行的。由于

ImageNet和文中图像情感数据集同为自然图像，参与

训练的图像有一千多万张，ImageNet模型包含十分丰

富的纹理、颜色、物体对象等特征，直接或间接包含

自然图像情感相关的特征，因此有助于对图像情感的

分类。微调能够弥补数据集较小的缺陷，减少训练时

间，使训练所得的特征蕴含情感信息。文中将 GoogLe-

Net中的 Inception模块组合视为一个整体层，通过可

视化卷积层的通道特征和神经元组特征观察各层

特征。

CNN的一个卷积层由许多通道组成，每个通道

代表一种特征。图像特征正是由这些特征加权组合

而成，因此可视化模块的通道特征可以辅助理解网络

各层特征的模式。如图 3所示，网络不同深度的通道

学习特征角度不同，浅层倾向于提取物体局部纹理、

物体对象形状等特征；而深层倾向于提取图像整体氛

围信息，可视化图像十分复杂抽象。由于人类会结合

自身知识对图片情感进行推理判断，其感受到的情感

往往会受到简单形状、物体目标的象征意义的影响。

例如矩形给人稳固、安全有序之感，三角形表现紧张

与侵略性；植物嫩芽体现勃勃生机，一般表达积极情

感；枪支通常代表战争、暴力，表现负面情感。CNN

的特征信息从浅层向深层逐层传递，然而，其中使用

的最大池化层虽然能够减少参数量，获取感受野区域

的突出特征，同时却导致一些中间层信息的丢失。因

此增强中间层简单特征对模型训练的影响有助于图

像情感的识别。

微调后的模型中间 7层 Inception模块的神经元

组特征可视化如图 4所示，其中左侧为正类图像神经

元组可视化，右侧为负类图像神经元组可视化。由于

非负矩阵分解得到了最相关的一组神经元，所以不同

情感类别图像的神经元组可视化差异越大，表示该卷
 

(a) Shallow layers

(a) 浅层
(b) Deep layers

(b) 深层

图 3  微调模型通道可视化示例

Fig.3  Channel visualization example of the fine-tuned model 
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积层的特征越针对情感信息。观察并对比大量可视

化图像可知，Layer (4a)、Layer (4b)、Layer (4d)层正类

图像相较于负类图像，其神经元组可视化的线条、颜

色分布更有规律，两类图像的神经元组可视化图像区

别更为明显，直观上该三层学习到的情感信息更加丰

富，与其他卷积层相比更能辨别积极或消极情感的特

点，有助于情感的辨别。文中选取特征类别差异明显

的 Layer (4a)、Layer (4b)、Layer (4d)层截取输出特征，

添加辅助分类器并按权重参与到模型训练与分类中，

使得人类感受到的情感因素参与计算机识别，引导网

络重点训练情感相关的特征，增加辨别情感能力较强

层的特征利用率，同时起到减轻过拟合的作用。

辅助分类器使用全局平均池化代替全连接层映

射得到中间层特征向量，并用 Dropout缓解过拟合。

全局平均池化层强化了通道特征与特征向量的对应

关系[24]，即全局平均池化层得到的特征向量中的元素

代表一个通道所提取的特征，因而辅助分类器结果可

以充分体现人类认知的情感因素。文中尽量简化辅

助分类器网络构造，从而在防止过拟合的同时，最大

程度保留中间层信息。其中 3个辅助分类器详细信

息见表 1。
 
 

表 1  辅助分类器详细信息

Tab.1  Details of auxiliary classifier
 

Global average
pooling Output size

of dropout
Output size of
full connection

Output size
of SoftmaxKernel

size
Output
size

Auxiliary
classifier
of Layer
(4a)

14×14 1×1×512 1×1×512 1×1×2 1×1×2

Auxiliary
classifier
of Layer
(4b)

14×14 1×1×512 1×1×512 1×1×2 1×1×2

Auxiliary
classifier
of Layer
(4d)

14×14 1×1×528 1×1×528 1×1×2 1×1×2

 
 

3    实验结果与分析

3.1   实验与数据分析

使用 Twitter数据集[25] 验证文中算法。该数据集

中的每个图像都由 5人标注情感标签 (正类或负类)，

详细信息如表 2所示。其中 five agree指 5人为图像

提供了相同的标签，four agree指至少 4人标注的标签

是相同的。即 five agree集标注质量最高，three agree

集噪声最大。

预处理阶段，为了提取更详细的情感特征，通过

中心裁剪调整图像大小，并随机翻转图像，有助于避

免过拟合问题，提高模型的泛化能力。保留 GoogLeNet

在 ImageNet数据集上预训练的权重，随机初始化输

 

Layer (3a) 

Layer (3b) 

Layer (4a) 

Layer (4c) 

Layer (4d) 

Layer (4e) 

Layer (4b) 

图 4  微调模型神经元组可视化

Fig.4  Neuron group visualization example of the fine-tuned model 
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出层和辅助分类器的权值，用 Twitter自然图像情感

数据集微调文中构建的结合人类认知的自然图像情

感分类网络，既可以借助 ImageNet自然图像特征使

得网络收敛更快，又能减轻数据集较小情况下的过拟

合问题。其中 Layer (4a)、Layer (4b)、Layer (4d)层辅

助分类器分别以 0.1的权重参与模型训练与分类。

采用 5折交叉验证来评估模型性能。分别计算

Five agree、Four agree、Three agree三个数据集测试结

果的精度 (P)、召回率 (R)、F1分数、准确率 (A)4个评

估指标，与 PCNN[25] 和 SentiNet-A[3] 算法实验结果对

比如表 3所示。评估指标对比结果表明，文中提出的

算法获得了更高的准确率。

接下来通过对不同结构的网络在 Five agree数据

集上的五折交叉验证来证明文中模型质量。分别在

网络各层添加辅助分类器，使其以 0.1的权重参与模

型训练与分类，探究各层辅助分类器对分类的影响，

结果如表 4所示。实验 (1) GoogLeNet不添加任何辅

助分类器获得了 80%的准确率。实验 (2)~(5)显示，

在 Layer (3a)、Layer (3b)、Layer (4c)、Layer (4e)层添

加辅助分类器对分类结果影响很小，其他 3层添加辅

助分类器实验结果见表 5中的实验 (5)~(7)。以上实

验证明，通过可视化的确能够辨别卷积层中的情感

信息。

通过消融实验进一步证实文中结合可视化与人

类情感认知添加的辅助分类器对情感分类的贡献。

通过删除 Layer (4a)、Layer (4b)、Layer (4d)层的辅助

分类器，并保持其他结构不变，构建实验所需的 6种

消融网络结构。实验结果如表 5所示。消融实验 (2)~

 

表 2  Twitter 数据集详细信息

Tab.2  Details of the Twitter dataset
 

Five agree Four agree Three agree

Positive 581 689 769

Negative 301 427 500

Total 882 1 116 1 269

 

表 3  对比实验结果

Tab.3  Results of comparative experiment
 

PCNN[25] SentiNet-A[3] Proposed algorithm

Five agree

P 0.770 0.895 0.900

R 0.878 0.878 0.922

F1 0.821 0.886 0.911

A 0.747 0.851 0.881

Four agree

P 0.733 0.851 0.860

R 0.845 0.835 0.877

F1 0.785 0.842 0.868

A 0.714 0.807 0.836

Three agree

P 0.714 0.823 0.836

R 0.806 0.809 0.848

F1 0.757 0.814 0.842

A 0.687 0.777 0.807

注：加粗字体为每行最优值。

 

表 4  各层添加辅助分类器作用对比

Tab.4  Comparative  results  of  adding  auxiliary

classifiers at each layer
 

Number Convolution layer of auxiliary classifier Accuracy

(1) No auxiliary classifier 0.800

(2) Layer (3a) 0.817

(3) Layer (3b) 0.808

(4) Layer (4c) 0.798

(5) Layer (4e) 0.815

表 5  消融实验结果对比

Tab.5  Ablation experiment results
 

Number Ablation network structure Accuracy

(1) Our algorithm 0.881

(2) Delete the auxiliary classifier of layer (4a) 0.862

(3) Delete the auxiliary classifier of Layer (4b) 0.866

(4) Delete the auxiliary classifier of Layer (4d) 0.858

(5) Delete the auxiliary classifier of Layer (4a) and Layer (4b) 0.849

(6) Delete the auxiliary classifier of Layer (4a) and Layer (4d) 0.845

(7) Delete the auxiliary classifier of Layer (4b) and Layer (4d) 0.851
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(4)分别删除文中算法中的 1个辅助分类器，与未删

除算法相比准确率均有下降。实验 (5)~(7)分别删除

2个辅助分类器，显然准确率下降更为严重。说明正

如特征可视化所示，文中选择的 3层卷积层含有大量

情感语义信息，为其添加辅助分类器能够有效控制网

络重点学习方向，所构建的模型在自然图像情感识别

任务中具有优势。

3.2   可视化实验与分析

仅根据实验数据结果对模型进行定量分析具有

局限性。文中将训练完成的情感分类模型“解剖”显

示，把网络学习到的自然图像情感特征可视化为人类

能够理解的图像，以便分析模型分类的原因，进一步

在人类感知层面上证明其情感分类能力。

3.2.1    类激活映射可视化实验与分析

文中使用梯度加权类激活技术[11] 对影响输出类

别的输入图像的像素进行突出显示，探究图像在分类

过程中不同位置对结果的影响大小，判断模型提取特

征的来源是否符合预期。如果类激活图显示人类主

观认为能够表现图像情感的区域激活较大，即网络确

实学习了自然图像中的情感相关信息，那么分类结果

真实可信。若类激活图显示网络对无关图像情感的

区域更感兴趣，例如图片水印等，则说明网络并未针

对情感训练数据，而是由于数据集具有某种尚未发现

的特点，导致网络学习非情感相关的特征也能获得较

高的准确率。综上所述，类激活图分析能够有效防止

CNN利用较好的实验结果数据“欺骗”研究者。

图 5为一幅正类示例图像分别在网络 Layer (4b)

层和 Layer (5b)层的类激活图，展示了在这两层卷积

层中，图像的不同位置对分类结果的影响大小。图中

将原图像和类激活映射结果叠加显示，红色表示该区

域对图像分为正类的结果贡献最大，蓝色区域对分类

结果贡献小。图 5(a)显示在网络检测中前期的 Layer

(4b)层，图像中微笑的嘴唇、眼睛、金发等区域对分

类贡献大，显然该层在人判断情感时通常更关心的对

象位置激活更大，符合人类认知规律。图 5(b)最深

的 Layer (5b)层类激活图显示大部分区域都对分类有

影响，说明是图像的整体情感氛围决定了最终分类节

点的结果。可视化结果证明，文中算法成功利用人类

的情感知识优化了网络，充分利用中间层不仅有效地

弥补了深层网络丢失的信息，而且强化了图像展现情

感区域的引导分类作用，帮助提高网络识别情感因素

的能力。

  

(a) Layer (4b) (b) Layer (5b)

图 5  正类示例图像类激活图

Fig.5  Class activation map of a positive class example image 

 

通过正、负类图拼接而成的图像进一步证明模型

识别图像情感的能力。图 6为两幅拼接图像在 Layer

(5b)层的类激活图。可视化实验输入图像均由一幅

负类图像 (左侧)和一幅正类图像 (右侧)拼接而成。

图 6(a)被分为负类，可以观察到图像中左侧的负类图

像区域对分类结果做出贡献，而右侧部分基本对结果

无影响。同样，图 6(b)中右侧区域对于图像被分为正

类做出了更大贡献。类激活图显示文中改进的模型

的确识别了图像的情感因素，网络运作行为符合人类

预期。

  

(a) Spliced image a (b) Spliced image b

(a) 拼接图像 a (b) 拼接图像 b

Negative
image a

Positive
image a

Negative
image b

Positive
image b

图 6  拼接图像类激活图

Fig.6  Class activation map of spliced images 

 

3.2.2    空间位置可视化实验与分析

接下来文中对各空间位置的神经元组合进行可

视化，解释网络分类原因。图 7显示负类图像 7(a)分

别在 Layer (4b)、Layer (4d)、Layer (5b)层的空间位置

特征可视化。整体特征由图片各位置的特征单元格
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组成，单元格数量取决于相应卷积层的尺寸，Layer

(4b)、Layer  (4d)层的空间位置特征图 7(b)、 7(c)由

14×14个单元格组成，Layer (5b)层的图 7(d)由 7×7个

单元格组成。观察可知在 Layer (4b)层 (如图 7(b))不

同物体对象可视化效果不同，例如人物区域和背景区

域特征有明显差别。说明网络检测中前期主要根据

物体对象的形状、颜色等方面提取情感特征，此时物

体的特点及其情感象征意义主导情感分类。图 7(c)、

7(d)显示网络越深，图像不同位置的特征趋近相似，

说明网络深层提取了图像整体氛围的高级特征，据此

判断图像情感。

 
 

(c) Layer (4d) (d) Layer (5b)

(a) Original image (b) Layer (4b)

图 7  负类示例图像空间位置特征可视化

Fig.7  Visualization of spatial location features of a negative class image
 

 

3.2.3    神经元组可视化实验与分析

文中通过可视化神经元组将网络各层学习到的

情感特征可视化为人能够理解的图像，使网络运作行

为肉眼清晰可辨。图 8显示正类图像 8(a)、8(b)和负

类图像 8(c)、8(d)分别在 Layer (4a)、Layer (4b)、Layer

(4d)、Layer (5a)层的神经元组可视化，直观地表现网

络各层提取到的情感信息。同类图像虽然描述对象

完全不同，但其神经元组特征表现出了惊人的相似

性。异类图像的特征差异明显。正类图像神经元组

可视化图给人柔和饱满之感，线条流畅，纹路精致有

序，色彩过渡和谐；负类图片的神经元组可视化整体

观感很“渣”，画面布满琐碎的颗粒，纹理相对错综凌

乱，颜色杂乱无章。显然，非负矩阵分解获取到了为

情感识别做出突出贡献的神经元组合，其可视化图蕴

含强烈的感情语义色彩，易于观察识别。由于网络训

练得到了这样的一组与情感因素密切相关的神经元，

输入图像使得相应神经元组高激活，引导模型判断图

像情感。进一步验证了文中算法图像情感识别的有

效性。

  

(a) (b) (c) (d)

Layer (4a)

Layer (4b)

Layer (4d)

Layer (5a)

图 8  神经元组特征可视化

Fig.8  Visualization of neuron group features 

 

4    结　论

文中提出一种数据驱动和知识驱动相结合的自

然图像情感分类算法，通过可视化技术实现人类与分

类网络的知识交互，从而优化深度网络结构。一方面

CNN通道和神经元组特征可视化帮助人类观察了解

深度网络提取的情感特征，根据人类主观感知的图像

情感语义信息调整网络结构，充分利用中间层情感信

息，从而提高自然图像情感识别鲁棒性。另一方面，

训练完成后借助梯度加权类激活映射技术、空间位置
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和神经元组特征可视化将模型工作过程与分类原因

反馈给研究者，直观地验证了网络训练正确遵循人为

控制的学习侧重点，进一步证明算法的情感识别能

力，增强其可信性和可解释性。

文中研究成果可用于用户个性化推荐、社交舆情

监测分析，提高智能计算的决策透明度和行为可预知

性，有助于加强对人工智能技术的安全监管，推动人

工智能技术更好地服务人类社会。
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