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[摘要] 　 图像情感是指计算机识别数字图像所表达内容引起人的情感反应ꎬ根据不同的情感反应ꎬ可以对不同

的图像进行分类. 在信息量急剧增长的今天ꎬ图像情感分类有助于图像的标注和检索ꎬ蕴藏着很大的社会和商业

价值. 不同于西洋画的“以形写形”ꎬ中国画有着自己明显的特征:传统的国画不讲焦点透视ꎬ不强调自然界对于

物体的光色变化ꎬ不拘泥于物体外表的肖似ꎬ而多强调抒发作者的主观情趣. 这比弥合一般的低层特征和人类情

感高层语义之间的鸿沟的难度更大. 基于卷积神经网络因为其具有结构简单、适应性强、训练参数少、连接点多

等特点ꎬ可以直接输入原始图像ꎬ能够避免对图像进行复杂的前期预处理. 相比传统图像特征提取方法ꎬ卷积神

经网络具有明显的优势. 本文的目的是利用卷积神经网络发掘低层特征和情感语义之间的联系ꎬ提取国画图像

特征ꎬ对得到的特征进行 ＰＣＡ 降维、归一化等操作后ꎬ利用支持向量机(ＳＶＭ)分类器进行情感分类.
[关键词] 　 图像情感ꎬ中国画ꎬ卷积神经网络ꎬ特征提取ꎬ支持向量机

[中图分类号]Ｋ８７９.４ꎬＴＰ１８３　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１００１－４６１６(２０１７)０３－００７４－０６

Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｐａｉｎｔｉｎｇ Ｅｍｏｔｉｏｎ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ＳＶＭ

Ｗａｎｇ Ｚｈｅｎｇ１ꎬＬｉ Ｈａｏｙｕｅ１ꎬＸｕ Ｈｏｎｇｓｈａｎ１ꎬＳｕｎ Ｍｅｉｊｕｎ２

(１.Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍ(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ ＳｏｆｔｗａｒｅꎬＴｉａｎｊｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ)ꎬＴｉａｎｊｉｎ ３００３５０ꎬＣｈｉｎａ)
(２.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＴｉａｎｊｉｎ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＴｉａｎｊｉｎ ３００３５０ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｉｍａｇｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｈｕｍａｎ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｉｍａｇｅｓ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｒｅ ａｂｌｅ ｔｏ
ｃｌａｓｓｉｆｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｕｍａｎ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ｇｒｏｗｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎꎬｉｍａｇｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ｇｒｅａｔ ｓｏｃｉａｌ ａｎｄ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ
ｖａｌｕｅ. Ｃｈｉｎｅｓｅ ｐａｉｎｔｉｎｇｓ ｈａｖｅ ｏｂｖｉｏｕｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ:ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｐａｉｎｔｉｎｇｓ ｄｏ ｎｏｔ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅꎬａｎｄ ｄｏ
ｎｏｔ ｅｍｐｈａｓｉｚｅ ｔｈｅ ｌｉｇｈｔ ｃｏｌｏｒ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｎａｔｕｒｅꎬａｎｄ ｄｏ ｎｏｔ ｒｉｇｉｄｌｙ ａｄｈｅｒｅ ｔｏ ｔｈｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｓ. Ｔｈｅｙ ｍｏｒｅ
ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ａｕｔｈｏｒｓ’ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｓｃｉｏｕｓｎｅｓｓ ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｈａｒｄｅｒ ｔｏ ｂｒｉｄｇｅ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｇａｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｅｎｅｒａｌ
ｌｏｗ￣ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｈｕｍａｎ ｅｍｏｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ(ＣＮＮ)ｉｓ ｓｉｍｐｌｅꎬｙｅｔ ｉｔｓ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ
ｓｔｒｏｎｇ. ＣＮＮ ａｌｓｏ ｈａｓ ｌｅｓｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｊｕｎｃｔｉｏｎｓꎬａｎｄ ａｒｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｒｅａｄ ｉｍａｇｅｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｗｉｔｈｏｕｔ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｉｍａｇｅｓ ｃｏｍｐｌｅｘｌｙ. Ｉｔ ｈａｓ ａ ｈｕｇｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｖｅｒ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｉｍｓ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｒｅｌａ￣
ｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｏｗ￣ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ｂｙ ＣＮＮꎬａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｐａｉｎｔｉｎｇｓ ａｎｄ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｙ ＰＣＡ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ. Ｆｉｎａｌｌｙ ｗｅ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｙ ＳＶＭ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｉｍａｇｅ ｅｍｏｔｉｏｎꎬＣｈｉｎｅｓｅ ｐａｉｎｔｉｎｇꎬｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ

国画是我们国家的艺术瑰宝ꎬ传统国画讲求意象ꎬ作者往往在画面中创造性地将客体进行艺术阐

释[１] . 可以说ꎬ中国画自古就是以情感为中心的艺术形式. 优秀的国画作品是画家用真情实感描绘的精神

产物ꎬ画家不会仅仅简单地描摹客观事物ꎬ更重要的是抒发自己的内心情感ꎬ以达到物我结合、精神升华的

状态[２] . 因为国画这种重在“写意”和“以情感表达为中心”的艺术特点ꎬ我们在对国画的鉴赏、研究、保护

工作中ꎬ不可避免地需要考虑画中的情感因素ꎬ理解高层的情感语义可以帮助我们鉴赏和研究国画. 同时
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也能丰富国画的组织、管理和检索方法ꎬ普及国画艺术的传播.
计算机从低层视觉数据中提取的特征信息与人类的情感解释之间一般存在较大的差异[３－４]ꎬ我们将

这种差异称为情感鸿沟(Ｍｏｔｉｏｎａｌ Ｇａｐ) [５－６] . 我们希望计算机能够深层次地对图像进行理解ꎬ准确识别图

像中蕴含的情感语义ꎻ同时在理解图像情感语义的基础上ꎬ根据所理解的数字图像情感语义的不同ꎬ对图

像进行情感分类. 近年来ꎬ图像的语义分类引起人们的广泛关注ꎬ在计算机视觉领域中非常活跃. 图像的

情感分类是其中一个研究方向ꎬ也是语义分类中层次最高的一个[７] .
我们的目标是计算机能够通过适当的模型ꎬ描述人欣赏国画图像时所产生的情感反应ꎬ并据此进行归

类. 情感语义相对于认知层的语义来说ꎬ更加主观ꎬ人的认知水平、文化背景以及美学标准等的差异ꎬ都会

对情感语义造成影响. 由此ꎬ我们自己设计特征提取方法ꎬ设计感知分类算法的难度相当之高. 而深度学

习算法的优良特性ꎬ给弥合情感鸿沟ꎬ实现理解情感的认知提供了一条行之有效的途径.
深度学习实质是一种特征学习方法. 原始数据通过一些简单、非线性的模型变换ꎬ成为更高层次的、

更加抽象的表达. 深度学习的各层都不是人工来设计的ꎬ而是通过一种通用的学习过程从数据中学到

的[８] . 在分类任务中ꎬ高层在强化输入数据的区分能力的同时ꎬ削弱了不相关因素的影响.
在本文中ꎬ我们尽量选取具有代表性的国画画作作为样本ꎬ根据不同情感制作样本标签ꎬ每种情绪的

样本都涵盖国画的不同领域ꎬ包括山水、花鸟鱼虫、人物. 在样本集上进行训练ꎬ获得特征提取模型. 在此

基础上ꎬ我们对提取的特征进行一些预处理ꎬ比如利用 ＰＣＡ 降维等. 由于颜色因素在情感表达的独特作

用ꎬ我们还会提取画作的颜色分布直方图ꎬ与神经网络提取的特征混合后ꎬ尝试支持向量机(ＳＶＭ)的分类

方法ꎬ以期得到更好的分类结果. 本文第 １ 节介绍情感分类的依据ꎬ第 ２ 节介绍特征提取和分类方法ꎬ第 ３
节对实验及实验结果进行介绍. 最后总结全文ꎬ并对未来值得关注的研究方向进行初步探讨.

１　 国画中影响情感的特征

１.１　 中国画中的色彩

归根到底ꎬ绘画是视觉的艺术. 在生活中ꎬ色彩能给人最直观、最强烈的心理感受[９－１０] . 同样的规律也

适用于中国画的鉴赏. 举例来讲ꎬ两幅都属于山水画范畴的画作ꎬ一幅色调明丽ꎬ另一幅色调较为浓重. 由

于色调的差异ꎬ人的视觉感觉也有明显差异. 从情感空间角度来说ꎬ前者的情感表达可能更加正向. 从颜

色角度考虑情感ꎬ表 １[１１]比较全面地反映了颜色可能对应的情感类型集合.
表 １　 颜色情感映射

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｌｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ

颜色 情感说明

红色 兴奋、热情、强烈、好战、希望、奋进

黄色 欢快、欣喜、喧闹、活泼、希望、健康、奔放、开朗

蓝色 宁静、文静、冷静、理智、透明、沉稳、清爽

橙色 辉煌、富贵、温暖

绿色 永远、和平、年轻、新鲜、舒缓、清新、稳重、舒适、积极、幽雅、心旷神怡

紫色 积极、威严、尊贵、神奇、怪异

黑色 寂寞、神秘、严肃、含蓄、庄重、恐怖、悲哀、稳重、力度、死亡

白色 纯洁、洁白、光明、纯真、轻快、和谐、膨胀感、淡雅、干净、高尚

粉色 温柔、浪漫

灰色 简约、平和、浑厚、温存、稳重、朴素

银灰色 健康、积极、厚重

褐色 沉稳、淳厚、严密、深沉

青色 坚强、圆顺、冷清

１.２　 中国画中的形状与纹理

颜色特征不是唯一影响画作语义特征的信息ꎬ纹理和形状也会对人的心理产生不可忽视的影响ꎬ图的

内容构成的主要形状、线条、纹理不同ꎬ表达的情感也有所不同. 一般来说ꎬ光滑给人以细腻感ꎬ粗糙给人

以苍老感ꎻ规则的形状让人舒服ꎬ而不规则的形状则相反. 表 ２、表 ３[９]简单描述了形状和纹理对情感的映

射关系.
—５７—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４０ 卷第 ３ 期(２０１７ 年)

表 ２　 形状情感映射

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｈａｐｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ

形状 情感 形状 情感

整齐(规则) 舒服 弧形 松弛

缺(不规则) 厌恶、烦躁 曲线 动感

梭形 正统 不稳定 焦虑

方形 端正集中 稳(对称均匀) 平静

圆形 圆顺松弛感 三角形 机械、冷漠

１.３　 中国画中的其他特征
表 ３　 纹理情感映射

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｅｘｔｕｒｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ

纹理 情感

光滑 细腻、放松

粗糙 苍老

柔软 温馨、温柔

坚硬 刚强

　 　 除了比较重要的颜色特征和形状特征ꎬ从其他角度

来说ꎬ例如图像的几何特征、灰度直方图、频带变化、图
像理解的变化等都可能帮助我们计算分析图像的情感

语义[１２] . 另外在中国画中ꎬ一些独特的意向往往对应特

定的含义ꎬ比如梅兰竹菊一般代表高洁的品格ꎬ这需要

鉴赏者具有相关的知识背景.

２　 特征的提取与分类

２.１　 颜色特征的提取

我们把颜色分布特征作为推断图像情感的一个重要依据. 我们采用颜色直方图这种被广泛采用的颜

色特征. 颜色直方图描述的是不同色彩在图像中分别所占的比例大小ꎬ与色彩所处的空间位置无关.
２.２　 其他特征的提取

我们利用卷积神经网络提取特征向量ꎬ通常提取高层网络特征ꎬ此时获取的特征已经是抽象特征的组

合描述.
２.２.１　 深度学习模型

我们需要训练得到一个用于提取特征向量的神经网络模型ꎬ神经网络模型是进行深度学习的核心所

在ꎬ也是进行实验的基础. 不同网络模型具有不同特性ꎬ我们选取了不同的网络来提取特征. 本节选取

ＡｌｅｘＮｅｔ 网络(见图 １)作为样例进行介绍.

图 １　 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＡｌｅｘＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

神经网络由多个感知器互相连接而成ꎬ整个网络包含输入层、隐含层和输出层[１３－１４] . 在多层网络结构

模型中ꎬ卷积神经网络(ＣＮＮ)是第一个能真正成功训练的多层网络ꎬ利用卷积和池化操作降低需要学习

的参数数量. 不同于深度置信网络(ＤＢＮ)ꎬ卷积神经网络属于区分性训练算法[１５－１７] .
在 ＣＮＮ 中ꎬ每一个图像块作为多层结构网络的可视层输入. 在卷积层中通过一组滤波器和非线性层

变换ꎬ提取出图像局部特征. 为了减少需要训练的权值数量ꎬ引入了其他优化方法:权值共享[１８] . 经过卷

积层得到的特征向量通常维数较大ꎬ冗余信息很多ꎬ易引起计算过拟合. 因而在这层的不同位置对特征进

行汇聚统计的降采样操作ꎬ即池化(ｐｏｏｌｉｎｇ) . 通过组合多层卷积层和池化层形成的深度学习模型能够获

取到对平移、缩放和旋转不变的观测样本的显著特征[１９－２０] .

—６７—
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ＡｌｅｘＮｅｔ 共 ８ 层ꎬ前 ５ 层是卷积层ꎬ后 ３ 层为全连接层. 首层为卷积层ꎬ在 ３ 个通道上采用 １１×１１ 的卷

积模板、间隔为 ４ 像素的采样频率对图像进行卷积操作后ꎬ得到基本的卷积数据ꎬ然后进行一次 ＲｅＬＵ 和

Ｎｏｒｍ 变换ꎬ随后进行池化ꎬ得到规模为 ２７×２７×９６ 的结果作为输出传入下一层. 第二层仍是卷积层ꎬ处理

过程和第一层类似ꎬ经过卷积、ＲｅＬＵ、Ｎｏｒｍ 和池化ꎬ输出结果规模为 １３×１３×２５６. 卷积层处理过程基本相

同ꎬ第四、五层与前三层不同之处在于其处理过程仅是卷积和 ＲｅＬＵꎬ第四层的输出数据规模为 １３×１３×
３２４. 第五层输出的数据规模变为 ６×６×２５６. 经过五个卷积过程ꎬ第六层进入全连接层ꎬ全连接后达到

４ ０９６ 个节点. 第七层处理过程与第六层相似ꎬｆｃ７ 对 ｆｃ６ 进行 ＲｅＬＵ 后ꎬ进行 ｄｒｏｐｏｕｔ 再进行全连接ꎬ本层节

点数量仍为 ４ ０９６ 个. 最后一层全连接层 ｆｃ８ 是对上一个 ｆｃ７ 进行 ＲｅＬＵ 以及 ｄｒｏｐｏｕｔ 后再进行全连接的结

果. 最后输出为融合 ｌａｂｅｌ 的 ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ[２１－２３] .
２.２.２　 提取

图 ２ 对比了经过 ＡｌｅｘＮｅｔ 卷积运算之后的特征图像. 得到的特征向量包含图像边缘、形状等特征信

息. 之后每次卷积即一次抽象ꎬ最后得到特征的组合. 我们选择提取 ｆｃ７ 层的特征向量ꎬ与颜色特征混合ꎬ
处理后进行分类计算.

图 ２　 同一幅图的原始图像、卷积一次的特征图像和卷积多次的特征图像的对比

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅꎬｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｅｄ ｏｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｅｄ ｓｅｖｅｒａｌ ｔｉｍｅｓ

２.３　 特征的处理

主成分分析(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)可以从多元事物中解析出主要影响因素ꎬ简化复杂问

题[２４－２５] . 其目的是将高维数据投影到较低维空间ꎬ用原有变量的线性组合来表示图像的主要方面[２４] .
数据归一化ꎬ就是要把需要处理的数据经过处理后(通过某种算法)限制在需要的一定范围内ꎬ使后

续数据处理更加方便ꎬ并保证程序运行时收敛加快[２６] .
利用卷积神经网络提取全连接层的特征向量ꎬ以 ＡｌｅｘＮｅｔ 为例ꎬ特征向量为 ４ ０９６ 维ꎬ对于 ＳＶＭ 分类

器ꎬ如此高维度的数据上找到合适的超平面分类相对难度比较大ꎬ因而使用 ＰＣＡ 降低特征维度ꎬ与颜色特

征分别进行归一化处理后混合ꎬ最终利用分类器进行分类.
２.４　 ＳＶＭ 分类器

在机器学习领域ꎬ支持向量机 ＳＶＭ(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ)作为一个有监督的学习模型ꎬ通常用来进

行模式识别、分类以及回归分析. 其适用于解决小样本、非线性和高维的模式识别问题ꎬ而且能够被推广

和应用到机器学习问题中[２７－２８] .

３　 实验及结果分析

我们的关注点主要在于特征提取. 不同的网络模型在同样的数据集上ꎬ提取的特征并不相同. 对比不

同特征提取器和分类器结合的实验结果ꎬ得到相对更准确的分类模型. 当然还需要一些必要的操作ꎬ例如

制作标签数据ꎬ标准化图像数据的大小ꎬ训练网络ꎬ对选取的特征做必要的操作以符合分类器的需要.
３.１　 数据集

选取不同年代不同作者的画作ꎬ尽可能包括山水、花鸟、鱼虫等多个方面的题材ꎬ希望数据样本在小样

数量下能具有更好的代表性. 同时对图像进行平移、翻转等变换ꎬ同 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化作用相似[２９]ꎬ都是为了

防止过拟合. 我们还计算国画图像数据的均值ꎬ这是因为图像本身具有统计不变性ꎬ即图像的一部分的统

计特性和另一部分相同. 最后对数据进行标识ꎬ在本次实验中ꎬ我们将情感标签看做离散的变量进行操

—７７—
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作ꎬ方便有监督的训练. 我们将图像的情感大致分为 ６ 类ꎬ图 ３ 给出了不同情感的代表作ꎬ表 ４ 对应其表达

的不同情感标签.

图 ３　 不同情感的代表作品

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｏｔｉｏｎｓ

表 ４　 数据标签的标识

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｌａｂｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ

情感 编号 情感 编号 情感 编号

孤寂 ０１ 气节、百折不挠 ０３ 清雅 ０５
焦虑、担忧 ０２ 气势磅礴 ０４ 恬淡、生活情趣 ０６

３.２　 网络模型训练
表 ５　 神经网络训练结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

网络名称 训练结果

ＡｌｅｘＮｅｔ ０.９２
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ０.８７
ＲｅｓＮｅｔ ０.８３

图 ４　 情感预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 此次实验选取了 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 和残差神经网

络(ＲｅｓＮｅｔ)３ 种不同的模型训练ꎬ在有限的小数据集

上ꎬ得到 ３ 种训练准确率不同的深度学习模型. 对于

ＡｌｅｘＮｅｔꎬ我们提取 ｆｃ７ 层的特征ꎬ其他两个网络都提取

其 ＳｏｆｔＭａｘ 层[３０]之前的下采样层的特征. 表 ５ 是 ３ 种网

络的训练准确率. 在本次实验的小数据集上ꎬＡｌｅｘＮｅｔ
模型的准确率相对更高ꎬ达到了 ０.９２. 使用已得到的训练网络模型进行预测. 如图 ４ 所示.

—８７—
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表 ６　 支持向量机训练结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

训练结果 训练集 测试集

ＡｌｅｘＮｅｔ ０.８１２ ５ ０.６６６ ７
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ０.９３７ ５ ０.４１６ ７
ＲｅｓＮｅｔ ０.７５０ ０ ０.４１６ ７

３.３　 准确率对比

对于提取的不同特征向量ꎬ都会经过 ＰＣＡ 降维、
颜色特征混合和归一化之后ꎬ利用 ＳＶＭ 分类器分类ꎬ
不同特征的分类结果也并不相同. 结果如表 ６ 所示.

ＡｌｅｘＮｅｔ 训练结果准确率为 ０.８１２ ５ꎬ测试结果准

确率为 ０.６６６ ７ꎬ仍是三者中最高的.

４　 结语

本文概述了国画情感特点、深度学习的概念以及卷积神经网络对于图像分类具有的优势ꎬ训练了不同

的神经网络. 然后利用深度学习提取的特征ꎬ处理之后和支持向量机结合ꎬ构建分类模型.
目前深度学习正在飞速发展ꎬ在许多领域已经广泛应用ꎬ但在图像情感分类方面应用不多. 本文基于

深度学习对中国画情感分类进行了一次尝试ꎬ但是仍有很多工作需要完成ꎬ比如如何将中国画的某些先验

知识融合到模型卷积神经网络ꎬ以发掘出更好的情感特征. 相信不久的将来ꎬ机器学习能力会得到进一步

加强ꎬ情感计算能力也会大幅提升.
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