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摘　要: 图像美学评价和情感分析任务旨在使计算机可以辨认人类由受到图像视觉刺激而产生的审美和情感反应.
现有研究通常将它们当作两个相互独立的任务. 但是, 人类的美感与情感反应并不是孤立出现的; 相反, 在心理认

知层面上, 两种感受的出现应是相互关联和相互影响的. 受此启发, 采用深度多任务学习方法在统一的框架下处理

图像美学评价和情感分析任务, 深入探索两个任务间的内在关联. 具体来说, 提出一种自适应特征交互模块将两个

单任务的基干网络进行关联, 以完成图像美学评价和情感分析任务的联合预测. 该模块中引入了一种特征动态交

互机制, 可以根据任务间的特征依赖关系自适应地决定任务间需要进行特征交互的程度. 在多任务网络结构的参

数更新过程中, 根据美学评价与情感分析任务的学习复杂度和收敛速度等差异, 提出一种任务间梯度平衡策略, 以
保证各个任务可以在联合预测的框架下平衡学习. 此外, 构建了一个大规模的图像美学情感联合数据集 UAE. 据已

有研究 ,  该数据集是首个同时包含美感和情感标签的图像集合 .  本模型代码以及 UAE 数据集已经公布在

https://github.com/zhenshen-mla/Aesthetic-Emotion-Dataset.
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Abstract:  Image  aesthetic  assessment  and  emotional  analysis  aim  to  enable  computers  to  identify  the  aesthetic  and  emotional  responses  of
human  beings  caused  by  visual  stimulations,  respectively.  Existing  research  usually  treats  them as  two  independent  tasks.  However,  people’s
aesthetic  and  emotional  responses  do  not  appear  in  isolation.  On  the  contrary,  from  the  perspective  of  psychological  cognition,  the  two
responses  are  interrelated  and  mutually  influenced.  Therefore,  this  study  follows  the  idea  of  deep  multi-task  learning  to  deal  with  image
aesthetic  assessment  and  emotional  analysis  under  a  unified  framework  and  explore  their  relationship.  Specifically,  a  novel  adaptive  feature
interaction  module  is  proposed  to  correlate  the  backbone  networks  of  the  two  tasks  and  achieve  a  unified  prediction.  In  addition,  a
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dynamic  feature  interaction  mechanism  is  introduced  to  adaptively  determine  the  degree  of  feature  interaction  between  the  tasks  according
to  the  feature  dependencies.  As  the  multi-task  network  updates  structural  parameters,  the  study,  based  on  the  inconsistency  in  complexity
and  convergence  speed  between  the  two  tasks,  proposes  a  novel  gradient  balancing  strategy  to  ensure  that  the  network  parameters  of  each
task  can  be  smoothly  learned  under  the  unified  prediction  framework.  Furthermore,  the  study  constructs  a  large-scale  unified  image
aesthetic  and  emotional  dataset–UAE.  According  to  the  study,  UAE  is  the  first  image  collection  containing  both  aesthetic  and  emotional
labels.  Finally,  the  model  and  codes  of  the  proposed  method  as  well  as  the  UAE  dataset  have  been  released  at  https://github.com/zhenshen-
mla/Aesthetic-Emotion-Dataset.
Key words:  aesthetic assessment; emotion analysis; deep multi-task learning; adaptive feature interaction; gradient balancing strategy
 

伴随计算机视觉技术的快速发展, 人们不仅希望计算机能够在语义层面对图像的内容进行分析 [1−3], 更期望计

算机能够模拟人类视觉及思维系统, 产生更高层次的图像感知能力 [4,5]. 作为感知理解研究中的两项代表性任务,
图像的美学评价 [6]和情感分析 [7]分别旨在使计算机可以辨认人类由受到图像视觉刺激而产生的审美和情感反应.
目前, 图像的美学评价和情感分析技术已经被应用在图像的检索 [8]、管理 [9]和增强 [10]等方面. 例如, 在图像检索系

统中, 考虑返回图像的情感倾向, 为用户提供语义准确且更有感染力的检索结果; 针对用户拍摄的关于同一物体或

场景的多张候选照片, 筛选出最具美感的作品进行保存和展示, 合理地降低数据的存储开销; 在图像作品的创作和

编辑中, 分析对比候选方案的美学质量, 提升作品的视觉美感. 通常情况下, 图像美学评价任务被形式化为一个区

分高美感与低美感图像的分类或回归问题 [11,12], 而图像情感分析则被作为一个将图像划分为预定义情感类别的问

题 [13]. 在美学评价和情感分析的研究过程中, 早期方法主要关注于如何手工地设计有效的图像特征. 近年来, 随着

深度学习技术的快速发展, 现有的图像美学评价和情感分析研究大多利用卷积神经网络自动地提取具有良好区分

能力的图像特征 [14,15], 并实现了性能的大幅提升. 值得注意的是, 现有技术通常将图像的美学评价和情感分析当作

两个相互独立的任务. 但直觉上, 人类的美感与情感感受并不是孤立出现的; 相反, 在心理认知层面上, 两种感受的

出现应是相互关联和相互影响的. 例如, 如果一幅图像能够使人类获得审美上的愉悦, 那它也很有可能会唤起观察

者的积极情感. 神经科学领域的研究 [16]也表明, 人类的审美体验是一种伴随着情感状态不断升级的认知过程, 反
之亦然. 因此, 本文认为图像美学评价和情感分析应是两个紧密关联的视觉理解任务. 但目前, 图像美学评价与情

感分析任务间的关系尚未得到充分地探讨与研究.
受此启发, 本文提出基于多任务学习的思想来同时解决图像美学评价和情感分析问题, 使用多任务卷积神经

网络来利用两个任务间潜在的相关性, 进而同时实现对两个任务的性能提升 [17]. 在实现多任务卷积神经网络时,
比较常用的是参数硬共享策略, 即不同任务共享较低的网络层, 并在较高的网络层上维持各自任务的分支. 但这种

做法需要预先人工指定网络共享层和分离层的位置, 对于共享与分离位置不合理的选择可能会导致方法性能的严

重下滑 [18]. 为了解决该问题, 最近的研究多采用参数软共享的多任务学习方案, 即学习如何在单个网络层上有效

地融合不同任务的特征, 从而实现不同任务间的知识共享 [19]. 例如, Misra等人 [18]提出一个十字绣 (cross stitch)网
络结构来学习不同任务对应通道位置特征的线性组合, 并将组合后的特征输入到对应任务分支的下层网络中.
Gao 等人 [20]提出了一个分层特征融合网络, 将来自不同任务分支的特征图首先沿通道维度进行堆叠, 然后经过

1×1卷积进行降维处理, 以满足下一层的维度要求.
尽管上述研究取得了很大的进展, 但它们在模型训练结束之后, 对每个任务的特征采取固定参数的组合方案,

而不考虑特征信息本身的特性. 事实上, 不同任务所提取的特征存在一定程度的差异性. 为了进一步说明这一点,
本文使用两个 ResNet50分类网络 [1]作为多任务结构的两个分支, 并使用该结构对美学评价与情感分析任务展开

训练. 训练结束后, 本文将数据集中随机挑选的若干图像输入到多任务结构中. 图 1展示了图像在多任务结构中两

个分支对应位置处的特征图, 分别使用 ResNet50结构进行图像美学评价和情感分析. 对每张输入图像, 可视化两

个任务分支对应位置处的特征图. 可以看到, 左边 3列的图像, 其特征图非常相似, 而右边 3列图像的特征图差异

很大甚至互补. 直觉上, 一个合适的多任务学习方法应该能够在前者情况下保留更多各自任务的特征, 而在后者情

况下可以选择更广泛的共享表示以完成从一个任务传递有效特征到另一个任务. 因此, 在多任务结构中维持一个

固定参数的特征组合策略可能是不合适的, 需要考虑各任务特征信息的特性. 受此启发, 本文提出了一种新颖的自

适应特征交互 (adaptive feature interaction, AFI)模块将多个单任务的基干网络进行关联, 并根据各任务输入特征
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信息的特性自适应地决定任务间特征的共享程度.
多任务学习的另一个关键挑战是在模型训练时如何平衡不同的任务 [21,22]. 实际中, 不同任务具有不同的复杂

度和收敛速度. 如果在没有任何平衡控制的情况下对多任务学习网络结构进行训练, 训练过程中的反向传播算法

很容易被某个任务的梯度所主导, 从而降低其他任务的性能. 针对该问题, 本文为图像美学与情感的多任务学习结

构提出了一种新颖的任务间梯度平衡策略: 梯度重校准, 在参数软共享的多任务学习结构中对特征交互模块回传

给各网络分支的梯度进行重校准. 具体来说, 以各网络分支的梯度量级为标准, 对特征交互模块回传的梯度进行缩

放, 并将各分支梯度和特征交互模块梯度进行整合, 以保证两个任务在统一学习的框架下能够平衡学习.
  

相似 差异

输入图像

美学评价

情感分析

图 1　图像在多任务结构中两个分支对应位置处的特征图
 

除此之外, 目前业界缺乏同时带有美学标记和情感标记的大规模图像数据集. 为了顺利开展图像美学情感的

多任务研究, 本文创建了一个大规模美学情感联合数据集 UAE (unified aesthetic and emotional dataset). 据本文所

知, 该数据集是第 1个将美感与情感标签相关联的图像集合, 为本文研究美感与情感任务的联合预测奠定了基础.
目前, 该数据集已经公开发布供他人研究和使用 (https://github.com/zhenshen-mla/Aesthetic-Emotion-Dataset).

实验中, 本文对所提出的方法进行了详细的消融研究. 并分别与典型的图像美学评价方法、图像情感分析方

法以及多任务学习方法进行对比. 实验结果表明, 本文方法优于目前最先进的方法. 此外, 通过与近期提出的其他

多任务平衡方法进行比较, 本文证明了所提出的梯度重校准策略可以更好地控制图像美学情感联合学习的训练过程.
本文的贡献主要包括 3个方面.
(1) 本文提出了一种新颖的自适应特征交互模块, 利用该模块连接多任务深度网络中不同任务分支的中间卷

积层, 并根据输入特征信息的特性进行任务间特征的自适应交互, 形成更有效的共享特征表示.
(2) 本文提出了一种新颖的多任务间梯度平衡策略, 对基于参数软共享的多任务结构中特征交互模块所回传

的梯度进行重校准, 以保证不同任务在统一的框架下能够平衡学习. 值得注意的是, 现有研究均是面向基于参数硬

共享的多任务网络结构.
(3) 本文创建了一个大规模图像美学情感联合数据集 UAE, 该数据集是第 1个将美感与情感标签相关联的图

像集合, 为本文研究美感与情感任务的联合预测奠定了基础. 该数据集已经公布给科研界以供学习和研究使用.
本文第 1节介绍图像美学评价、情感分析以及多任务学习等方面的相关工作及国内外研究现状. 第 2节描述

本文创建 UAE数据集的具体过程, 并对数据集进行了统计分析. 第 3节介绍了基于自适应特征交互的多任务学习

方法以及参数更新时任务间梯度平衡策略的具体实现. 第 4节进行了本文方法的消融研究, 以明确本文方法的实

现细节和具体作用. 第 5节详细展示了实验对比结果及分析. 第 6节进行了可视化研究, 更直观地理解本文方法的

效果. 第 7节对本文进行总结并讨论了未来工作的方向.

 1   研究现状

在本节中, 本文简要回顾之前研究中典型的图像美学评价与情感分析方法. 然后介绍一下目前经典的多任务

神经网络结构与任务间梯度平衡策略.

 1.1   图像美学评价

近年来, 由于其潜在的应用, 图像美学评价取得了广泛关注. 早期的研究大都是基于人类的审美直觉或摄影规
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则来手工制作特征. 随着深度学习的兴起, 卷积神经网络被广泛应用于自动学习美学特征, 并取得了最先进的性

能. 例如, Lu 等人 [15]提出了一种特征学习以及聚集不同 patch 特征的框架, 尽量避免丢失细纹理特征. Datta 等
人 [23]通过设计多类视觉特征, 如色彩指标、三分法、景深等, 来区分美观与不美观的图像. Dhar等人 [24]从图像的

布局、内容、光照等方面提取了一些高层次的可描述属性来预测感知审美质量. Tang等人 [25]认为不同类型的图

像与不同的审美评价标准有关, 并根据图像内容的多样性, 以不同的方式设计特征. Marchesotti等人 [26]使用通用

图像描述符 (包括视觉词袋和 Fisher向量)来评估美学质量, 并显示出比传统手工制作特征更好的性能. 随着全卷

积神经网络的提出, Fang等人 [27]提出了利用全卷积神经网络来解决图像输入尺寸限制问题的图像美学质量评价

模型. Kao等人 [11]通过将语义识别作为相关任务来辅助美学评价, 提出了多任务卷积神经网络框架.

 1.2   图像情感分析

传统的图像情感分析方法主要聚焦于手工提取图像视觉情感特征. 特征提取需要从人类的心理、生理特点出

发, 选取和人的情感、情绪密切相关的视觉特征, 并选择合适的描述方式. 在目前的情感研究中选择最多的特征包

括颜色、纹理、形状和轮廓等 [28−30]. 在近期的研究中, 已经有研究人员开始将深度学习模型应用到视觉情感研究

中. Chen等人 [13]提出了一种基于卷积神经网络进行视觉情感概念分类的方法. 在网络模型上, 他们采用了一种对

大规模图像数据集 ImageNet[31]进行分类时表现优异的深层卷积神经网络. You等人 [32]在利用深度卷积网络进行

情感预测的同时, 提出了一种渐进微调的方案, 即在初次训练完成后, 对训练数据样本进行反向筛选, 排除干扰噪

声数据, 然后在原来的基础上用筛选后的样本进行优化调整训练.

 1.3   深度多任务学习

多任务学习方法是机器学习领域的一种学习范式, 基于任务间的共享表示, 把多个相关任务放在同一模型中

进行联合学习. 最近, 出现了许多关于多任务神经网络结构的研究, 并取得了令人印象深刻的进展. Misra等人 [18]

提出了十字绣结构来学习不同任务对应通道位置特征的线性组合, 并将组合后的特征输入到对应任务分支的邻接

层中. Gao等人 [20]提出了分层特征融合网络, 来自不同任务分支的特征图首先沿通道维度进行堆叠, 然后经过 1×1
卷积进行降维处理, 以满足下一层的维度要求. 此外, Kawakami等人 [33]通过 1×1卷积将单任务网络的特征映射连

接起来, 并在任务间使用不同数据集进行多任务学习. Liu等人 [34]提出一种多任务注意力网络, 该网络由一个单一

的共享网络和用于各任务的软注意力模块组成, 由此可以学习共享和特定任务的特征信息.
目前, 多数关于多任务学习的研究都聚焦于网络结构的设计. 然而, 对于多任务学习损失的优化也非常重要. 在

传统的硬参数共享的结构中, 所有任务共享输入层和网络浅层, 然后每个任务的顶层分别拟合各自输出. 对于多任务

的损失, 最简单的方式是直接将所有任务的损失进行相加, 得到整体的损失. 然而, 不同任务损失的量级很可能不一

样, 损失直接相加的方式有可能会导致多任务学习被某个任务所控制. 当模型倾向于去拟合某个任务时, 其他任务

往往会受到负面影响, 效果相对变差. 针对该问题, Chen等人 [35]提出一种梯度标准化策略, 使不同任务的损失量级

接近, 并以相近的收敛速度进行学习. Kendall等人 [36]基于偶然不确定性中的任务依赖型、同方差不确定性来进行

建模, 使不确定性大的任务权重变小, 噪声小且简单的任务权重会变大. Liu等人 [34]使用了各任务损失的动态加权

平均策略, 将损失下降速度快的任务赋予较小的权重, 反之权重会变大, 从而使各任务以相对平衡的方式进行参数更新.
不同于上述方法, 本文使用自适应特征交互模块将多个单任务的基干网络进行关联, 并根据通道间特征依赖

关系进行建模, 以推断不同任务的交互权值, 从而实现图像美学与情感任务间特征的自适应交互. 并使用梯度重校

准策略对参数软共享的多任务训练过程进行约束, 将自适应特征交互模块回传给美学和情感网络分支的梯度进行

重校准, 从而实现各任务平衡学习.

 2   UAE 数据集

在本节中, 本文构建了一个图像美学情感联合数据集, 即 UAE数据集 (unified aesthetic and emotional dataset),
为本文研究美感与情感任务的联合预测奠定了基础. 在 UAE数据集创建之初, 本文对现有的涉及大规模高层次视

觉感知任务的图像集合做了充分调查与研究, 发现 You等人 [37]提出的 FI数据集内容丰富, 包含准确多样的图像

申朕 等: 基于深度多任务学习的图像美感与情感联合预测研究 2497



情感标签信息, 且数据样本符合现实场景. 因此, 本文在 FI数据集的基础上, 进一步扩展了图像的美感标签, 以满

足图像美学与情感任务的联合预测.
具体来说, FI数据集中的图像主要从互联网图像搜索引擎 (Flickr和 Instagram)获得, You等人 [37]首先通过使

用 8种情绪词 (娱乐, 愤怒, 敬畏, 满足, 厌恶, 兴奋, 恐惧, 悲伤)作为查询关键字来收集体现情感内容的图像. 然后,
对于收集到的图像, 首先由众包网站上的志愿者对其进行打分, 初步获得带有“弱情感标记”的图像集合. 进一步地,
通过资格测试对志愿者进行筛选, 其中资格测试共有 20道关于图像情感的题目, 如“这幅图像让你感到愤怒吗”回
答“是”或“否”, 至少答对 10道题目才能成为专家. 最后, 邀请专家对图像进行重新打分, 基于专家的打分结果, 选
择出带有“强情感标记”的图像集合. FI 数据集总共包含约 23 000 幅图像, 共 8 种情感类别, 每种情感类别的图像

数量均大于 1 100张.
在标注图像的美感标签时, 出于准确性和便捷性的综合考虑, 本文为每幅图像的美感程度给出了 4种选择, 即

完美 (10分), 良好 (7分), 一般 (4分)和丑陋 (1分). 对于待评价的图像, 志愿者需要根据自身审美选择其中一种美

感程度. 在评分开始时, 本文随机地从 FI数据集中选择了 800幅图像 (每个情感类别 100幅图像), 并邀请 20名志

愿者 (男性一半, 女性一半)对它们进行美感打分. 根据每位志愿者对 800幅图像的打分结果 (800维向量), 本文计

算了任意两个志愿者之间打分分布的 KL散度以求分布间的差异性, 然后筛选掉 10名美学偏差较大的志愿者. 然
后, 本文将剩余的 10位志愿者作为专家来对数据库中的全部图像进行美感打分. 评分结束后, 计算每幅图像获得

的平均得分. 最后, 本文通过设置中间阈值的方法来划分已标记好的数据集, 其中阈值设置为 5, 即美感评分大于

5为高美感图像, 否则为低美感图像, 两个类别的图像数量分别为 12 641张和 9 445张. 接下来, 本文将对 UAE数

据集中的全部数据进行统计分析.
UAE数据集中图像的美感与情感类别分布如图 2所示. 可以看出, 具有正向情感 (娱乐, 兴奋, 敬畏, 满足)的

图像样本更有可能得到较高的美学评价, 而具有负面情感 (厌恶, 愤怒, 恐惧, 悲伤)的图像样本更倾向于获得较低

的美学评价. 这样的统计结果也验证了本文的猜想, 即图像美学评价与情感分析任务之间存在较强的相关性, 应该

将两个任务协同处理. 图 3进一步展示了 UAE数据集中的部分示例图像.
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图 2　图像统计直方图
  

高美感图像

低美感图像

娱乐 兴奋 敬畏 满足 恶心 愤怒 恐惧 悲伤

图 3　UAE数据集示例图像
 

 3   方　法

最近, 基于深度神经网络的多任务学习模型受到广泛关注. 本文提出了一种面向图像美学评价和情感分析联

合预测的多任务卷积神经网络. 在本节中, 首先阐述自适应特征交互模块的总体结构, 重点描述任务间特征交互的

设计方案, 最后讨论关于美学情感多任务学习中的任务间梯度平衡策略.
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 3.1   自适应特征交互模块

TA TE TA TE

TA TE

xA ∈ RH×W×C xE ∈ RH×W×C TA TE

xA xE

在联合学习的总体架构中, 自适应特征交互 (adaptive feature interaction, AFI)模块被用来连接美学评价任务

 和情感分析任务   网络分支对应位置的卷积层. 但当   和   具有不同的网络结构时, AFI模块则用来连接两

个任务对应作用的卷积层. 如图 4 所示,    和   保持各自的网络结构不变, 通过 AFI 模块进行通信, 形成基于参

数软共享 [17]的多任务学习结构. AFI 模块的结构如图 4. 其中,    和   分别是   和   网络分

支在某一对应位置卷积层所输出的特征图, 其中 H, W 和 C 分别代表特征图的长度, 宽度和通道数. AFI模块接收

 和   作为输入, 并将它们的对应元素相加以完成特征交互:
∧
xA = wself × xA +wother × xE ,

∧
xE = wself × xE +wother × xA (1)

∧
xA

∧
xE wself wother xA xE wself xA

xE wother
∧
xA

∧
xE wself wother

其中,    和   是 AFI 模块的输出,    和   表示   和   在进行特征交互时的权重. 直观上说,    指的是 

或   在特征交互过程中保持自身特征信息的程度,    表示从其他任务中获取特征信息的程度. 为了调整   和

 在特征交互后能处在一个合理的数值范围内, 本文要求   和   对应元素和为 1, 即:
wself +wother = 1 (2)

TA TE TA TE xA xE

wself wother

本文寻求一个特征动态交互机制, 通过考虑   和   之间的通道依赖性, 允许   和   根据自身输入   和 

来动态地调整交互权重   和   . 在第 3.1节中, 本文将详细介绍 AFI模块中的特征交互方案.
  

卷
积
层

卷
积
层
组

卷
积
层
组

卷
积
层
组

卷
积
层
组

卷
积
层
组

卷
积
层
组

卷
积
层
组

全
连
接
层

全
连
接
层

美学
评价-损失

情感
分析-损失

卷
积
层

卷
积
层
组

短路 (short cut)

短路 (short cut) 短路 (short cut) 短路 (short cut) 短路 (short cut)

短路 (short cut) 短路 (short cut) 短路 (short cut)

自适应特征交互模块
(AFI module )

自适应特征交互模块
(AFI module )

自适应特征交互模块
(AFI module )

自适应特征交互模块
(AFI module )

最大池
化操作 连接操作

1×1 卷积

Softmax

wmax
self

wmax
other

wavg
self

wavg
other

Softmax

1×1 卷积
连接操作

最大池
化操作

平均池
化操作

平均池
化操作

自适应特征交互模块 (AFI module)

x
A

x
E

x̂A

x̂E

图 4　自适应特征交互模块结构图
 

最终, 将交互后的特征与每个任务的原有特征相加, 即:

x′A =
∧
xA + xA, x′E =

∧
xE + xE (3)

x′A x′E TA TE   和   将分别被传递到   和   网络分支的下一个卷积层. 这里也体现了残差学习 [1]的思想, AFI模块用于

连接美学情感网络分支的中间层, 根据输入特征特性进行自适应的特征交互处理. 随之短路 (short cut) 的特征与
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AFI模块的输出特征进行加和, 并输入到网络下层, 从而完成残差学习. 在如今网络层数极深的情况下, 以上方式

可以减轻深度网络存在的设计难度高和收敛速度慢的问题. 并缓解随着网络层数增多, 拟合效果反而变差的问题.

 3.2   特征交互方案

xA xE

dmax
A ∈ RC×1 davg

A ∈ RC×1 dmax
E ∈ RC×1 davg

E ∈ RC×1

在任务间进行特征交互的过程中, 为了有效地获取各自任务的特征描述符, AFI模块首先沿   和   的空间维

度进行压缩. 通过在空间维度对各自任务特征图进行全局平均池化操作和最大池化操作以得到通道上下文信息描

述符   ,    ,    ,    . 在之前的研究中 [38], 通常单独的使用某一种池化策略, 但本

文认为两种池化策略在作用上可以相互补充, 从而形成更全面的通道上下文信息描述符 [39]. 因此, 在本文中联合

使用最大池化和平均池化操作:
dmax

A (k) =max(i, j)(xA(i, j,k)), davg
A (k) =

1
H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

xA(i, j,k)

dmax
E (k) =max(i, j)(xE(i, j,k)), davg

E (k) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

xE(i, j,k)

(4)

dmax
A (k) dmax

A k xA(i, j,k) xA k (i, j)

dmax
A (k) dmax

E (k) davg
A (k) davg

E (k) ReLU

xA xE

其中,    是   的第   元素,    指的是   的第   层特征图中位置在   的元素值, 其他同理. 然后, 本文

分别对   和   ,    和   进行连接操作, 并将其输入到具有   激活函数的 1×1 卷积层中进行

降维处理. 通过以上方式对   和   的通道描述符进行编码, 以捕获两者之间的依赖关系:
lmax = ReLU(conv1×1([dmax

A , d
max
E ])), lavg = ReLU(conv1×1([davg

A , d
avg
E ])) (5)

conv1×1 lmax ∈ R
2C
r ×1 lavg ∈ R

2C
r ×1

ReLU

其中,    表示卷积核尺寸为 1×1的卷积层, 并产生输出   和   . 在对通道描述符进行编码操

作时, 不仅限于使用   激活函数与 1×1卷积层的方式, 同样可以采用其他方式如全连接层与激活函数的搭配,
本文选取了其中一种方式. 遵循之前的研究 [40], 本文将 r 设为 16.

lmax lavg TA TE wself ∈ RC×1 wother ∈ RC×1

wself wother

接下来, 本文将   和   作为引导产生   和   的特征交互权重   和   , 并将 Softmax 算

子应用于   和   的对应位置元素, 因此满足公式 (2)的约束:
wmax

self (k) =
eUmax(k,·)lmax

eUmax(k,·)lmax
+ eVmax(k,·)lmax , wmax

other(k) =
eVmax(k,·)lmax

eUmax(k,·)lmax
+ eVmax(k,·)lmax

wavg
self(k) =

eUavg(k,·)lavg

eUavg(k,·)lavg
+ eVavg(k,·)lavg , wavg

other(k) =
eVavg(k,·)lavg

eUavg(k,·)lavg
+ eVavg(k,·)lavg

(6)

Umax ∈ RC× 2C
r Vmax ∈ RC× 2C

r lmax wmax
self wmax

other Umax(k, ·) Vmax(k, ·)
k xA xE

wself wother xA xE

其中,    ,    是参数矩阵, 用来将引导符   转换为   和   .   和   分别表

示其第   行, 其他同理. 直观上, 以上的操作相当于将软注意力机制 [39]应用于   和   的通道维度上. 最后, 特征交

互权重   和   沿   和   的空间维度展开, 通过公式 (1)来实现特征的自适应交互.

 3.3   任务间梯度平衡策略

多任务学习的另一个关键挑战是在模型训练中如何平衡不同的任务. 在实验中, 本文注意到不同任务在梯度

量级和收敛速度上有很大差异. 如果在没有任何平衡控制的情况下共同训练两个任务, 训练过程中的反向传播算

法很容易被某个任务的梯度所主导, 从而影响其他任务的性能. 针对这一问题, 近期的研究也提出了几种多任务梯

度平衡策略 [34−36]. 但值得注意的是, 这些策略均面向参数硬共享的多任务学习方式. 在这些策略中, 根据不同任务

训练难度和收敛速度的差异性建模, 核心问题在于如何确定各个任务损失的权重.

gA
AFI

gA
SC gA

AFI

gA
AFI gA

SC gA
AFI

针对参数软共享的多任务学习方式, 本文提供了一种新颖的任务间梯度平衡策略: 梯度重校准. 实验中本文发

现, 情感分析任务在训练过程中前期的梯度量级约是美学评价任务梯度量级的 10 倍左右, 在训练结束时大约是

2–3倍. 在梯度反向传播时, 经过 AFI模块后, 任务间的梯度彼此相互影响, 导致美学评价任务的梯度量级上升多

倍, 偏离了原来的学习方向. 故在本文的研究中, 任务间梯度量级的不匹配是主要问题. 不同于之前研究中对各任

务损失进行加权求和的方式, 本文方法是在模型梯度计算时对 AFI模块所回传梯度进行重校准, 从而保证其能够

与单个任务分支回传的梯度进行安全的整合. 以美学评价任务网络分支为例, 对于任一卷积层组, 指定   为经

由 AFI 模块回传的梯度值.   为经由短路回传的梯度值. 由于   含有来自情感分析任务的大量级梯度, 在将

 和   整合前需要对   进行缩小处理:
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f (gA
AFI, g

A
SC) =

{
T/(log(||gA

AFI||/||gA
SC||)+1)× gA

AFI,

1× gA
AFI,

||gA
AFI||/||gA

SC|| > 1

||gA
AFI||/||gA

SC|| ⩽ 1
(7)

l2 ||gA
AFI|| ||gA

SC||
||gA

AFI|| ||gA
SC||

本文使用梯度的   范式来进行量级比较. 当   不大于   时, 表明 AFI模块的回传梯度与美学评价分支的

自身梯度量级相当, 可以直接进行整合. 当   大于   时, 则需要对其进行缩小处理. 其中 T 是通过网络自学习的

参数 [41], 初始化值为 1.0. 使用对数函数的目的是增加非线性, 与 T 协同控制对 AFI模块回传梯度进行放缩的程度.
gA

SC在对 AFI模块所回传梯度进行重校准后, 可以与美学评价网络分支的回传梯度   进行安全的整合:
gA = f (gA

AFI, g
A
SC)+ gA

SC (8)

对于情感分析任务网络分支, 本文采取相同的梯度重校准策略.

 4   消融实验

在本节中, 本文进行一系列的实验, 从不同的角度评估本文方法. 所有的实验均在配置有 10 核 2.4 GHz 的
Intel Xeon处理器, NVIDIA Titan XP显卡的工作站上进行. 对于美学评价与情感分析等图像级别的分类任务, 本
文使用准确率 Accuracy 和 F1 得分作为评价准则. 其中 F1 得分是分类精度 Precision 和召回率 Recall 的调和平均

值. 在所有后续的实验中如未做特殊说明, 都将使用 UAE数据集中的全部数据进行实验, 并将全部的 22 086幅图

像随机分为训练集 (70%, 15 460幅图像)、验证集 (10%, 2 209幅图像)和测试集 (20%, 4 417幅图像).
对于自适应特征交互模块, 有 3个主要因素影响本文方法的性能. 一是在基干网络中自适应特征交互模块的

插入位置, 其次是网络的参数初始化策略, 最后是在特征交互时选择合适的池化方式. 本文使用 ResNet50结构作

为基干网络进行消融实验.

 4.1   自适应特征交互模块插入位置

ResNet网络共分为 4个模块 (block)[1], 依次堆叠而成. ResNet网络的浅层提取的主要是底层特征, 以目标轮

廓、色彩以及具体位置有关的图像信息. 而在网络的深层, 其主要提取的是抽象且高维的语义信息. 不同层次的特

征交互可能带来不一样的结果. 如果在浅层进行特征交互, 则偏重于细粒度信息, 任务间分享的是偏具体的概念.
而在深层进行交互, 任务间共享的则是高维的抽象信息. 所以, 在网络的浅层以及深层进行特征交互各有特点, 不
同形式的特征交互可能产生不同的实验效果, 接下来进行消融研究来验证假设. 在实验中, 按网络层的深度, 将
ResNet网络的前两个模块作为浅层模块, 后两个模块作为深层模块. 表 1展示了特征交互模块插入位置的消融实

验结果. 从结果来看, 本文发现使用特征交互模块会比没有交互的美学和情感单任务有明显的性能提升. 而且在网

络浅层与深层均插入特征交互模块可以带来更明显的性能提升, 即任务间交互既需要浅层的细粒度特征信息又需

要深层的高维抽象信息. 因此, 本文方法在基干网络的每个模块的后面均插入自适应特征交互模块, 这样既能维持

基干网络的结构不变, 又能以最有效的方式进行特征交互.
  

表 1    自适应特征交互模块的插入位置对方法性能的影响 (%) 

自适应特征交互模块插入位置
美学评价 情感分析

Accuracy F1 Accuracy F1

单任务基线 79.28 77.31 64.36 54.27
仅浅层 80.25 78.37 65.53 54.37
仅深层 80.34 78.30 65.35 54.31

浅层+深层 80.55 78.61 65.85 54.90
 

 4.2   初始化策略

在对网络模型进行参数初始化时, 本文考虑了 3种初始化策略. 第 1种是传统的 Xavier初始化方法 [42]. 另外,
本文采用加载单任务网络预训练模型的方法, 这也是目前深度学习中最常采用的一种初始化方法. 具体来说, 本文

分别引入在 ImageNet 数据集和 UAE 数据集上获得的预训练模型的权重作为多任务模型的初始化参数. 如后文

表 2展示了 3种初始化策略的实验结果. 可以看到, 使用加载单任务网络预训练模型的初始化方法具有更好的性
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能, 在各个评价指标上均很大程度优于 Xavier方法. 而在 UAE数据集上的初始化策略又略微优于 ImageNet数据

集. 因此, 在目标单任务的网络模型训练结束之后, 部署本文方法更加实用.

 4.3   池化策略

在特征交互过程中选择不同的池化策略, 会使生成的特征交互权重具有不同的关注点. 在进行选择时, 本文考

虑了 3 种池化策略, 即平均池化操作、最大池化操作以及两者的组合操作. 不同池化操作对方法性能的影响如

表 3所示. 我们发现, 最大池化方式要比平均池化更适合本文的方法, 而最大池化与平均池化的组合达到了最好效

果. 直观上解释, 综合利用两种池化操作可能会形成更全面的特征上下文信息描述符. 因此, 在本文中, 本文采用最

大池化与平均池化相结合的方式.

 5   对比实验

在本节中, 首先将本文方法与图像美学评价和情感分析的单任务基线方法进行比较. 同时, 分别将本文方法与

现有的图像美学评价方法 DMA[15]和情感分析方法 DeepSentiBank[13]进行对比. 其次, 引入传统的基于参数硬共享

的多任务学习算法作为对比方法, 该方法使不同任务共享浅层卷积层, 并在最后一个卷积层后进行分离, 以完成多

个任务的预测. 此外, 还与近期提出的最先进的多任务卷积神经网络方法进行比较, 包括 cross stitch 网络 [18]和

NDDR 网络 [20]. 表 4 和表 5 展示了当不同方法选取 VGG16 和 ResNet50 作为基干网络时的实验结果. 在表 4 中,
本文方法在美学与情感任务的所有评价指标上都优于现有的单任务基线方法以及多任务学习方法, 超出单任务基

线方法约 1%, 比两个任务的典型方法更优异. 同样, 在表 5中, 本文方法实现了最佳性能. 这样的结果也说明相较

于其他方法, 本文方法在目前常见的基干网络上均有一定程度的性能提升, 具有较强的稳定性.

接下来, 本文讨论梯度重校准策略对美学与情感多任务学习过程中的作用及改善. 首先, 将本文方法与固定损

失权重方法 (fixed weight)进行比较. 固定损失权重方法需要通过网格搜索法来寻找合适的权重值, 并在实验前预

先固定, 实际上很难准确的把握该权重. 因此在本次实验中, 本文固定各任务损失权重为 1. 此外, 本文将近期提出

的经典的任务间梯度平衡策略作为对比方法, 包括 Uncertainty[36]、DWA[34]和 GradNorm[35]. 表 6展示了不同方法

的实验效果. 从表 6可以看出, 固定损失权重方法在情感分析任务中与其他方法相比效果相差无几, 而在美学评价

任务的两个评价指标上均表现最差. 原因在于在未加平衡的联合学习过程中, 情感分析任务的大量级梯度主导了

多任务学习的反向传播过程, 使美学评价任务偏离了学习方向, 导致其性能下降. 其中 Uncertainty、DWA 和

GradNorm均是通过考虑不同任务训练难度和收敛速度的差异性以确定各任务损失的权重, 且实验效果相差不大,

表 2    网络模型初始化方式对方法性能的影响 (%)
 

初始化权重
美学评价 情感分析

Accuracy F1 Accuracy F1

Xavier 67.25 63.17 45.19 32.08
ImageNet 80.13 77.26 64.38 54.22
UAE 80.55 78.61 65.85 54.90

表 3    池化策略对方法性能的影响 (%)
 

池化策略
美学评价 情感分析

Accuracy F1 Accuracy F1

最大池化 80.01 77.22 64.62 54.17
平均池化 79.84 77.03 64.11 54.12

两种方式组合 80.55 78.61 65.85 54.90

表 4    基于 VGG16网络的性能对比实验 (%)
 

方法
美学评价 情感分析

Accuracy F1 Accuracy F1

单任务基线 79.23 77.18 64.33 54.46
DMA 79.55 77.52 N/A N/A

DeepSentiBank N/A N/A 64.51 54.54
参数硬共享网络 79.41 77.43 64.67 54.21

Cross stitch 79.82 77.48 65.24 54.65
NDDR 79.96 77.50 64.92 54.59

本文方法 80.37 78.32 65.87 55.16

表 5    基于 ResNet50网络的性能对比实验 (%)
 

方法
美学评价 情感分析

Accuracy F1 Accuracy F1

单任务基线 79.28 77.31 64.36 54.27
DMA 79.43 77.49 N/A N/A

DeepSentiBank N/A N/A 64.73 54.39
参数硬共享网络 79.39 77.38 64.42 54.09

Cross stitch 79.95 77.74 64.57 54.37
NDDR 79.86 77.52 64.87 54.81

本文方法 80.55 78.61 65.85 54.90
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可以得到一定程度的性能提升. 本文所提出的梯度重校准策略对交互模块回传的梯度进行重校准, 使其能与各网

络分支进行安全整合, 可以更准确地使各任务梯度得到平衡, 并在对比实验中得到了最优性能.
 
 

表 6    梯度平衡策略对比实验 (%) 

任务间平衡方法
美学评价 情感分析

Accuracy F1 Accuracy F1

Fixed weight=1 80.55 78.61 65.85 54.90
Uncertainty 80.72 78.78 66.21 55.19

DWA 80.62 78.95 65.64 54.95
GradNorm 80.75 78.71 65.90 54.87
梯度重校准 81.15 79.09 66.34 55.62

 

 6   模型可视化

为了直观地理解本文所提出的自适应特征交互模块 (AFI模块)的效果, 本文应用 Grad-Cam技术 [43]可视化已

训练好的模型. Grad-Cam使用反向传播的梯度值来产生类激活图, 突出显示输入图像中用于预测目标类的重要区

域. 通过观察重要区域, 本文可以深入了解模型是如何利用特定于任务的信息. 具体来说, 本文在模型最后一个

AFI模块应用 Grad-Cam方法, 分别生成美学和情感任务的可视化结果, 并与单任务基线方法的可视化结果进行比

较. 图 5展示了若干测试图像的可视化结果, 每个测试图像标注了真实的美学和情感标签, 以及目标类的 Softmax
预测分数 P. 图中美学评价和情感分析类激活图, 由自适应特征交互网络的最后一个 AFI模块和单任务基线的最

后一个卷积层生成.
  

输入图像

单任务基线

P=0.978 3 P=0.543 7 P=0.932 2 P=0.843 0 P=0.666 2 P=0.451 3 P=0.938 1 P=0.557 5 P=0.726 8 P=0.432 6

P=0.961 4 P=0.531 1 P=0.975 2 P=0.845 8 P=0.995 7 P=0.296 9 P=0.990 6 P=0.627 4 P=0.997 4 P=0.618 9

P=0.983 1 P=0.859 4 P=0.994 2 P=0.848 5 P=0.997 4 P=0.924 7 P=0.999 1 P=0.647 9 P=0.999 3 P=0.991 3

P=0.997 4 P=0.557 5 P=0.994 1 P=0.993 9 P=0.993 3 P=0.501 2 P=0.974 1 P=0.891 6 P=0.997 0 P=0.573 1

自适应特征
交互模块

输入图像

单任务基线

自适应特征
交互模块

1. 低质量, 恶心

美学评价 情感分析 美学评价 情感分析 美学评价 情感分析 美学评价 情感分析 美学评价 情感分析

美学评价 情感分析 美学评价 情感分析 美学评价 情感分析 美学评价 情感分析 美学评价 情感分析

2. 高质量, 敬畏 3. 低质量, 满足 4. 高质量, 兴奋 5. 低质量, 生气

6. 高质量 ,娱乐 7. 低质量, 恶心 8. 高质量, 满足 9. 高质量, 满足 10. 高质量, 敬畏

图 5　若干测试图像的可视化结果
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通过对比分析, 本文注意到 AFI 模块的一个明显优势是它能够聚焦重要的特征信息. 以图 5 中 2、3、4、8
这 4幅图像为例, AFI模块中测试图像的重要区域中心与单任务基线的重要区域所在位置差别不大, 但 AFI模块

能更聚焦重要区域而不分散. AFI模块的另一个优势是促进了任务之间的知识转移, 即根据其他任务的特征来细

化自身任务的特征. 以图 5中第 5幅图像为例, 美学评价单任务基线的重要区域并不包含图中动物的面部内容, 而
关注于周边背景. 在经过 AFI模块后, 情感分析任务的特征有效的转移到美学评价任务中, 使其覆盖于面部内容.
同样对于第 7幅图像, AFI模块将美学评价中的重要区域转移到情感分析中, 从而使更准确的区域得以高亮显示.
另外, 需要注意的是, 在实际的预测过程中, AFI模块预测目标类的 Softmax分数与单任务基线方法相比也实现了

显著提高. 特别是对于第 2、4、5、6、8、10等多幅图像, AFI模块在情感分析任务中较大地提高了 Softmax分
数, 在 3、5两幅图像中美学评价的 Softmax分数也提升较高. 通过以上的分析, 本文可以发现通过 AFI模块的自

适应特征交互操作, 可以很好地细化特定于任务的特征, 并显著提升目标类的 Softmax分数, 使每个任务的性能都

实现较大的提升.

 7   总　结

在本文中, 我们探索了图像美学与情感任务的内在联系, 通过引入含有自适应特征交互模块的深度多任务学

习框架, 解决了统一的图像美学和情感预测问题. 在实验中, 本文注意到保持各任务的梯度平衡是至关重要的, 因
此本文提出了一种新颖的任务间梯度平衡策略, 通过对多任务结构中任务间交互模块回传的梯度值进行重校准,
以保证美学和情感任务在统一学习的框架下平衡学习. 实验结果不仅验证了自适应特征交互模块对美学评价和情

感分析任务的可行性, 同时也证明了本文所提出的梯度重校准策略的优越性. 此外, 本文创建了美学情感联合数据

集 UAE, 首次将图像的美学和情感标签相关联, 可将其作为未来研究的基础. 在将来的工作中, 本文会进一步探索

图像美学评价与情感分析任务间的深层联系, 并为其提供简单有效的任务间梯度平衡策略.
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