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Abstract: The purpose of emotional image classification is that the computer can express the emotion reaction when 
observing the image, and classify the images into the different emotional categories automatically. In this paper, we 
proposed an emotional classification framework based on the spatial pyramid representation. First, we extracted the 
SIFT (Scale Invariant Feature Transform) feature of the colour, and performed the clustering method to form the code-
book. Then, each image is described by using LLC (Local-constrained Linear Coding) scheme, and image representa-
tions were performed by the methodology of spatial pyramid. Finally, we performed the emotional categorization by the 
training classifier. As the colour information is significant to human visual perception we added an extra colour feature. 
In the experiments made on the IAPS (International Affective Picture System) and KDEF (Karolinska Directed Emo-
tional Faces), an ideal classification result was obtained. 
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摘  要：情感图像分类的目的是希望计算机能够表述人类观察图像时所引起的情感反应，并根据这种反应把图

像分到不同的情感类别。本文提出了一种基于空间金字塔的情感图像分类方法，首先对图像提取颜色尺度旋转

不变特征，并聚类形成视觉特征词典；其次对图像进行空间金字塔分块，使用局部约束线性编码方法表示各子

块图像，形成图像的空间金字塔描述；最后通过训练分类器实现对情感图像的分类。该方法在 SIFT 的基础上加

入了具有表征感情色彩的颜色特征，提取了独特的图像情感特征。本文方法分别在国际情绪图片系统(IAPS)数
据库和人脸情感数据库(KDEF)上进行了实验，取得了较为理想的情感分类结果。 
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1. 引言 

图像能够唤起人类的情感，而目前的图像处理

和应用大多忽略了情感因素。图像蕴含大量的情感

信息，它们存在于图像语义分类层次[1]的最高层情感

层。人类在观察图像时，会产生不同的情感，比如，

春色满园会让人觉得特别舒畅、教堂使人感觉到肃

穆等。图像情感分类就是希望计算机能够描述人类

观察图像时引起的情感反应，并根据这种反应把图

像分到不同的情感类别。由于情感语义相对于认知

层的语义来说具有更多的主观成分，这无疑是图像

情感分类的一个巨大挑战，并且类间相似性也是分

类的一大障碍。图像的情感分类隶属于图像语义理

解，它能够有效的组织图像，并按一定的规则分类

图像，方便人们快捷的浏览检索图像[2]，虽然现在这

项技术仍然处于初级阶段，但其具有深远的研究意

义和广泛的应用前景。 
情感图像分类的关键问题是提取有效的情感特

征及生成正确表示特征分布的图像描述。除此之外，

图像情感分析也是情感图像分类必不可缺的研究。图

像情感分析是机器视觉、模式识别、图像理解、人工

智能等研究领域中重要的研究方向，因此。国内外学

者进行了广泛的研究，已经取得不少了不少的成果。

针对图像情感语义分析技术中的图像特征提取、视觉

词典生成、特征映射和图像描述等问题，提出新颖的

方法，有效的建立图像特征与情感之间的映射关系，

提高情感图像分类识别率，使计算机识别图像的能力

接近人的理解水平，这必将对图像分类与图像检索研

究领域的发展起到促进的作用。 
近年来随着计算机技术的深入发展，国内外许多

研究机构和大学也开始研究如何利用计算机实现情

感图像分类的研究。早期图像情感分类大多数都是基

于机器学习理论的图像情感分类算法，就是采用直接

采用低层图像特征，如颜色、纹理、形状等描述图像

的内容，再结合监督学习方法利用分类器对图像的情

感类别进行推理的一种情感图像分类方法。也就是我

们通常所说的“黑匣子”的情感图像分类方法。例如

Yanulevskaya 等[3]提取 Wiccest 特征和 Gabor 特征，采

用有监督的支持向量机方法实现情感图像的分类。由

于 Yanulevskaya 等[3]提取图像的低层特征，与高层语

义之间存在“语义鸿沟”，因此这种简单的利用机器

学习算法很难找到图像特征与情感属性之间的映射

关系，所以这种基于“黑匣子”的情感分类算法所获

取的结果总是不太理想 
随后对情感图像分类的方法逐渐扩展到基于语

义主题的情感图像分类算法。Li 等[4]结合词包模型提

出了一种情感图像分类方法，使用无监督的概率潜在

语义分析(probabilistic Latent Semantic Analysis, pLSA)
模型，将表示图像的高维向量映射到潜在语义空间的

低维表示。pLSA 模型反映的是潜在主题和视觉单词

本身的概念关系，该方法有效的构建了“语义鸿沟”

的桥梁，在一定程度上提高了分类的正确率。刘硕研

等 [5]提出了基于情感概率潜在语义分析 (Affective- 
probabilistic Latent Semantic Analysis, Affective-pLSA)
模型的图像情感分类算法。Affective-pLSA 分析模型

扩展了 pLSA 模型试图挖掘出潜在语义主题和视觉单

词共生频率的概念关系，而这种概念关系恰能有效地

契合视觉认知理论[5]。虽然文献[4,5]考虑低层特征和高

层语义之间的映射关系，但是都忽略了颜色信息。众

所周知，颜色具有唤醒情感的力量，主要在于颜色的

象征性往往使人们联想到某些特定的情感，颜色具有

的感情色彩特征不能被忽略[6]。另外，这些方法忽略

了图像的空间结构信息。 
考虑颜色及空间结构信息，本文基于 SIFT (Scale 

Invariant Feature Transform)引入具有表征感情色彩的

颜色特征，分别提取 R、G、B 三个颜色通道的 SIFT
特征，串联在一起形成 384 维的 C-SIFT 特征；然后

引入空间金字塔匹配模型，将图像分割成分辨率越来

越精细的子区域，计算在多个空间分辨率下的视觉单

词分布来形成图像的空间金字塔表示，有效的利用了

图像的空间结构信息。 

2. 情感图像分类 

情感图像分类通常包含四个步骤：特征提取与描

述、视觉词典生成、图像描述、分类。具体过程为：

首先提取情感图像的稠密 C-SIFT 特征，对图像特征

聚类生成视觉词典，将图像的特征映射到视觉词典中

的视觉单词中，结合空间金字塔模型，分析特征分布

形成图像描述；其次对训练图像进行学习，训练 SVM
分类器；最后根据学习得到的模型完成对测试图像的

分类。过程如图 1 所示： 
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情感类别

输入训练图像样本

特征提取及描述

输入测试图像
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情感分类判决

视觉单词生成

图像描述

情感分类模型

 

Figure 1. The structure of emotional classification system 
图 1. 情感图像分类系统组成图 

 

2.1. C-SIFT 特征提取与码本生成 

2004 年 Lowe 提出尺度不变特征变换(Scale Inva-
riant Feature Transform, SIFT)[7]，该特征是图像的局部特

征，对尺度缩放、图像旋转、亮度变化具有不变性，对

视角变化、仿射变换、噪声也保持良好的鲁棒性。本文

在 SIFT 的基础上增加颜色特征，在提取图像特征时首

先采用均匀网格分块来生成图像的局部区域，图像块大

小为 16 × 16，间隔为 8 像素。然后，对每个图像块分

别提取 R、G、B 三个通道的局部 SIFT 特征。在本文中

设 xr、xg、xb分别表示为 R、G、B 三个通道的局部 SIFT
特征，则图像的 C-SIFT 特征 ; ;r g bx x x x =   。由于

C-SIFT 特征为 384 维，并且数据库图像信息量丰富，

特征数比较多，为了提高处理速度及节省存储空间，需

要对特征进行降维 [8]，本文采用了主元素分析法

(Principal Component Analysis, PCA)对特征降维，在保

留 95%原信息的条件下，把高维的特征映射到低维空间，

降维后的特征为 116 维。训练图像的特征个数为 n ，特

征集为 [ ]1 2, , , nX x x x=  ,则协方差矩阵为： 

( )T

1

1 n

s k k
k

E x x
n =

= ⋅∑            (1) 

协方差矩阵奇异值分解： 
T

s s s sE U M U=              (2) 

式(2)中 Ms 是一个对角阵，其包含 d 个奇异值(d
为 C-SIFT 特征维数)，并且按降序形式对奇异值进行

排列 1 2 dm m m≥ ≥ ≥ ， { }1 2, , ,s dU u u u=  中的特征

值一一对应。 

1

1 1 1
min

d d

k kd k k
m T m

= =

≥∑ ∑            (3) 

低维空间特征维数 d1 由式(3)决定，其中 T 为控

制变量代表保留信息量，在本文中采用 T = 0.95 表示

在最小均方误差条件下对特征保留 95%的信息量，以

避免丢失过多有用的信息而影响实验结果。取 T
sU 的

前 d1行特征向量作为转换矩阵 { }11 2, , ,s dP u u u=  ，则

特征由高维空间向低维空间转换的过程如下： 

sy P x=                   (4) 

对每个情感类别的 C-SIFT 特征均采用传统的

k-means 方法聚类得到每个情感类别的类视觉词典 vi，

则总的图像数据库的视觉词典为 { }1 2, , , CV v v v=  ，C
为所有场景类别数。 

2.2. 特征映射 

特征映射指的是利用视觉单词对图像视觉特征

进行量化编码，生成视觉特征在视觉词典中的描述。

令 [ ]1 2, , , D N
NX x x x R ×= ∈ 表示一幅图像的特征数据

集，其特征维数为 D，特征个数为 N；令 
[ ]1 2, , , D N

MB b b b R ×= ∈ 表示词典容量为 M 的视觉词

典。 
向量量化(vector quantization, VQ)方式是传统的

特征量化编码方式，采用最近邻方法，对每一个特征

向量计算其与 M 个视觉单词之间的欧式距离，用与该

特征向量距离最近的视觉单词替代。VQ 编码方式虽

然简单，但是编码结果太过粗糙，容易丢失信息。为

了克服缺点，改善编码性能，Yang 等[9]采用稀疏编码

(Sparse Coding, SC)方法，改善了 VQ 编码方式中有且

只有一个非零元素的局限性；随后 Yu 等[10]改进了 SC
方式，提出局部坐标编码 (Local Coordinate Coding, 
LCC)方式，阐述了稀疏性不能保证局部性，局部性必

然能够保证稀疏性的观点；Wang 等[11]在 LCC 方式的

基础上，改进局部约束条件，得到局部约束线性编码

(Local-constrained Linear Coding, LCC)的方式。 
2 2

T

min

. .1 1,

i i i ic
x Bc d c

s t i

λ− + Θ

= ∀

∑
       (5) 

式(5)为 LLC 编码方式优化的目标函数为，其中

Θ表示对应元素相乘运算， 1M
id R ×∈ 是局部适配器，

ci 是对应于特征包 [ ]1 2, , , D N
NX x x x R ×= ∈ 中每个特

征的编码结果。
2

i id cΘ 满足相似的特征描述符生成

相似的编码。对于每个基向量 bj，根据其与输入特征 
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xi的相似度，得
( ),

exp i
i

dist x B
d

σ
 

=   
 

， 

( ) ( ) ( ) ( )1 2, , , , , , ,i i i i Mdist x B dist x b dist x b dist x b =  

( ),i jdist x b 表示特征 ix 与视觉单词 jb 之间的欧氏距

离，σ 用于调整局部适配器权重的衰减速度。本文采

用 LLC 编码方式，并且在对局部区域块形成描述时，

采用最大合并法。 

2.3. 空间金字塔匹配 

传统的词包模型(Bag of Word, BoW)把图像表示为

无序的局部特征集合，并且取得了很好的结果。但是

BoW 模型忽略了特征的空间分布信息，严重限制了描

述能力。为了克服其不足，Lazebnik 等在对图像的特

征描述中加入了特征的空间信息，提出了空间金字塔

匹配模型[12]。该模型将图像分割成分辨率越来越精细

的子区域，计算每个子区域内的局部特征直方图并组

合得到图像的特征描述，在图像描述中成功地融合了

空间结构信息。 
用空间金字塔方法对图像进行分块，金字塔层次

记为 0,1, ,l L=  ，L 是金字塔的最高层，图 2 为图像

三层金字塔网格结果，其中第一幅图像代表原始图像，

中间图像表示将原始图像分割为 2 × 2 的网格，第三幅

表示将原始图像分割为 4 × 4 的网格。各层的子区域个

数为
l22 ，则 L = 2 时分块区域总数为 21(1 + 4 + 16)。 

本文采用空间金字塔分块方法，统计在各层下所

有网格单元内的每幅图像所有视觉单词的个数，形成

多级空间金字塔脂肪图描述{ }lih ，其中 
20,1, , ; 0,1, , 2 ll L i= =  ，l 层的描述结果为 

],;;[ 2221
llll

lhhhh = ；的将所得到的各层图像描述

串联，形成图像空间金字塔描述 ]ˆ,,ˆ,ˆ[ 10 Lhhhh = ，

对 hl 加权 ˆ
l

l l
h

h w h= ⋅ ，其中加权函数为： 

1

1 , 0
2

1 , 0
2

l

L

h

L l

l
w

l− +

 == 
 ≠


           (6) 

3. 实验结果与分析 

3.1. 实验设置 

本文采用美国 NIMH 研究院情绪与注意研究中心 

l=0 l=1 l=2  
Figure 2. Display of three level spatial pyramid model 

图 2. 三层金字塔网格示意图 
 

Anger(A) Amusement(A)

Sadness(S) Contentment(C)

Disgust(D) Excitement(E)

Fear(F) Awe(A)

Undifferentiated negative(Un) Undifferentiated Positive(Up)
 

Figure 3. Example images of picture system of IAPS 
图 3. IAPS 系统图像库示例图 

 

提供的国际情绪图片系统 [13](International Affective 
Picture System, IAPS)作为实验数据库。不同图像集中

的一些图像样本见图 3，IAPS 是提供情感实验调查研

究的经过量化评定的情绪刺激图像系统，包括美丽风

光、鬼怪、可爱动物、娱乐旅游、亲情、受伤、恐怖

动物、车祸等 1182 幅语义类别广泛的情感图像，其图

像大小均为 1024 × 768 像素。其中 396 幅图像被心理

学家 Mikels 等人手工划分为 10 个情感类别：包含 5
个消极情感(Anger, Disgust, Fear, Sadness, and Undif-
ferentiated Negative)和 5 个积极情感类别(Amusement, 
Awe, Contentment, Excitement, and Undifferentiated 
Positive)。这 396 幅图像都有确定的感情标签，目前已

经成为图像情感类别领域中最常用的基准测试集。由

于 anger 类别图像集中只有 8 幅图像，样本过少，在

目前实验中暂时没有使用这一类图像集。其中左边是

5个消极的情感类别(Anger, Disgust, Fear, Sadness, and 
Undifferentiated Negative)，右边是 5 个积极的情感类

别 (Amusement, Awe, Contentment, Excitement, and 
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Undifferentiated Positive)。在实验中，随机选取每个情

感类别 70%的图像作为训练图像，剩下 30%的图像为

测试图像。 
另外，本文还采用 KDEF[14](Karolinska Directed 

Emotional Faces,)数据库进行情感分类实验。该数据库

包含 140 位业余演员 7 种不同的情感(Neutral, Happy, 
Angry, Afraid, Disgust, Sad, Surprise)的图像，并且每个

情感分别从 5 个角度(−90˚, −45˚, 0˚, 45˚, 90˚)拍摄，共

4900 幅人类面部表情。本文在实验时，分别把原数据

库中同一情感的 140 个人分为一类，这样 7 种情感 5
个角度共为 35 类。实验时从每一种情感选取两个角

度的图像构建新的数据集，共 14 类情感，这个数据

库综合考虑了同一个人的不同表情以及同表情的不 
同角度。不同图像集中的一些图像样本见图 4，其中

左边是左侧脸(角度为−90˚)的 7 种情感，右边为正面

脸(角度为 0˚)的 7 种情感。图像大小均为 562 × 762
像素。在实验中，随机选取每个情感类别 50%的图像

作为训练图像，剩下 50%的图像为测试图像。 
在实验中，重复 10 次实验，最终的实验结果为

10 次的平均值。IAPS 和 KDEF 数据库为 RGB 彩色图

像，以 32 像素为间隔，64 × 64 大小局部区域内对图

像提取稠密 C-SIFT 特征，特征维数为 384 维，采用

PCA 降维方法，保留 95%特征信息，降维后的特征为

116 维。采用 k-means 对特征聚类生成视觉词典，LLC
的编码方式结合空间金字塔形成图像描述，

Linear-SVM 实现情感图像的分类。本实验采用计算分

类正确率的方法作为评价标准，若分类正确的图像数

目为 n，图像的总数目为 N，则分类正确率 p 为： 

100%np
N

= ×               (7) 

3.2. 实验结果 

本文对两个数据库均设置了三个实验，分别讨论

码本容量、编码方式与最近邻个数、空间金字塔层数

对分类正确率的影响。 
实验一：C-SIFT 特征及码本容量对分类正确率

的影响 
图像的情感分类必须考虑到颜色能够唤醒情感的

力量，颜色对情感表达的作用不容忽视，本文提出提

取彩色图像的 C-SIFT 特征。基于词包模型[15,16]的图像 

 
Figure 4. Example images of picture system of IAPS 

图 4. KDEF 系统图像库示例图 
 

分类往往通过增大视觉词典的长度来达到提高分类精

度的目的，虽然短码本计算简单，但判别力差，不能

达到理想的分类效果；大码本具有良好的判别力，能

较准确的区分不同类别，但是又会造成计算量过大和

内存要求过高的问题，因此选取合适的视觉词典也是

提高识别率的一个关键问题。实验一针对上述两个问

题做了验证，分别提取带有情感色彩的 C-SIFT 特征及

灰度图像的 SIFT 特征，并且对多个大小的类视觉词典

进行了实验，每一类生成的视觉单词的数量分别为 25、
50、100、150、200、250、300、350、400、450。 

在实验一中分别提取图像的 C-SIFT 特征、SIFT
特征，均以 32 像素为间隔，64 × 64 大小局部区域内 
对图像提取稠密特征，C-SIFT 特征维数为 384 维，

SIFT 特征维数为 128 维，IAPS 数据库的每幅图像的

特征个数为 713 个，KDEF 数据库每幅图像的特征个

数为 352 个。采用 PCA 降维方法，保留 95%特征信

息，降维后的特征分别为 116 维、59 维。采用 k-means
对特征聚类生成视觉词典，LLC 的编码方式结合空间

金字塔形成图像描述，LLC 编码方式取最近邻个数为

5，金字塔层数为 0,1 复合层，Linear-SVM 实现情感

图像的分类。图 5 为分类正确率随类视觉词典大小变 
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Figure 5. Performance comparisons with different category visual 
dictionaries 

图 5. 分类性能随类视觉词典大小变化的趋势 
 

化的趋势图，红色实线为 KDEF 数据库提取 C-SIFT
实验结果图，蓝色实线为 IAPS 数据库提取 C-SIFT 结

果图，红色虚线为 KDEF 数据库提取 SIFT 实验结果

图，蓝色虚线为 IAPS 数据库提取 SIFT 结果图。 
由图 5 可以看出 C-SIFT 特征要比 SIFT 特征效果

好，对于 IAPS 数据更为明显，由此可以看出颜色对

于美丽风光、鬼怪、可爱动物、娱乐旅游、亲情、受

伤、恐怖动物、车祸等图像情感表达的重要性。由于

KDEF 数据库是人脸数据库，情感差异主要由模特五

官体现，色彩的效果不是很明显，但分类正确率也稍

微提高了一点。同时可以看出类视觉词典的大小也影

响着分类结果，通过两个数据库的分类结果曲线可以

明显看出，当类视觉词典单词数量比较少的时候分类 
正确率比较低，随着单词数量的增大分类正确率也在

逐渐提高，但是当类视觉词典单词数量为 350 时，达

到了最大值，之后随着视觉单词数量的增大分类正确

率逐渐降低。这是因为，类视觉词典比较小时，判别

力比较差，不能达到理想的分类效果，随着类视觉单

词的增多，词典判别力也在逐渐增强，但是类视觉词

典比较大时，可能会造成信息冗余，同时会造成计算

量过大和内存要求过高的问题，影响分类结果。 
实验二：编码方式及最近邻个数对分类正确率的

影响 
在形成图像描述时有两个可变因素，一个是编码

方式，一个是近似 LLC、SC 编码时用到的最近邻个

数 knn 的选取，实验对这两个可变因素与分类正确率

之间的关系进行了研究。实验二特征获取方法与实验

一相同，降维后的 C-SIFT 特征为 116 维，采用 k-means
对特征聚类生成视觉词典，类视觉单词的数量为 300； 

Table 1. Performance comparison with different coding schemes 
表 1. 不同编码方式下分类正确率(%) 

编码方式 VQ SC LLC 

KDEF 55.36 65.95 70.61 

IAPS 42.18 64.07 65.56 

 

分别采用 LLC、SC、VQ 的编码方式结合空间金字塔

形成图像描述，其中 LLC、SC 编码方式最近邻个数

分别选取 2、5、8、11，金字塔层数为 0,1 复合层；

采用 Linear-SVM 实现情感图像的分类。 
表 1 为两个数据库的分类结果，可以看出在三种

编码方式中，LLC 编码效果均最好，其次为 SC 编码，

VQ 最差。原因在于 VQ 编码方式有且只有一个视觉

单词来表示图像特征，这样比较容易丢失信息，所以

分类结果比较不理想。LLC、SC 两种编码方式克服了

这种不足，用多个视觉单词来表示图像特征，保留了

大量信息，提高了分类正确率。而局部性必然保证稀

疏性，但是稀疏性不能保证局部性，所以 LLC 编码方

式的分类效果要好于 SC 编码方式。 
图 6 列出了 knn 分别为 2，5，8，11 时 LCC 和 SC

编码方式的分类正确率。其中菱形符的为 IAPS 数据库

分类曲线图，圆圈为 KDEF 数据库分类曲线图，红色、

青色线为 LLC 编码方式的正确率变化曲线，蓝色、绿

色线为 SC 编码方式的正确率变化曲线。可以看出，随

着 knn 数的增加分类正确率也在升高。这是因为随着

knn个数的增大，向量量化过程中丢失的信息也在减少，

因此分类正确率就会升高，对于 SC 编码方式当 knn 为

5 时，分类正确率达到了最高，对于 LLC 编码方式当

knn 为 8 时，分类正确率达到了最高，随后都又会随着

knn 的增大逐渐降低。这是由于当 knn 过大时一方面会

造成信息冗余，另一方面特征并不能被正确的表示。例

如，某个特征只有 6 个最近邻，但此时 knn 为 10，也

许另外 4 个视觉单词就不能很好的表示特征，这样在形

成图像描述的时候也会造成误差，影响正确率。 
实验三：空间金字塔层数对分类正确率的影响 
实验三验证了空间金字塔分层对分类正确率的

影响。考虑到金字塔层数对分类正确率性能的影响，

分别测试了不同层数时的分类正确率。随着金字塔层

数的增加，对计算机内存的要求也越来越高，并且

KDEF 数据库样本多，为了保证实验时内存不溢出，

减少了 KDEF 数据库的训练和测试样本，每类分别选 
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Figure 6. Performance comparison with different k nearest neigh-
borhood 

图 6. 不同近邻个数下的分类正确率(%) 
 

取 30 幅训练图像和 30 幅测试图像，并且类视觉词典

中的视觉单词为 100 个。需要指出的是，由于实验数

据偏小，且类视觉词典也较小，实验正确率比较低，

但是并不影响实验三突出体现金字塔分层对实验正

确率影响这一目的。IAPS 数据库依然是随机选取每个

情感类别 70%的图像作为训练图像，剩下 30%的图像

为测试图像。 
在实验三中特征获取方法与实验一相同，降维后

的 C-SIFT 特征为 116 维。实验采用 k-means 对特征聚

类生成视觉词典，两个数据库类视觉词典数量分别为

100、300；LLC 的编码方式结合空间金字塔形成图像

描述，其中 LLC 编码方式最近邻个数为 8，金字塔层

数分别为 0 层、1 层、2 层、0,1 复合层、0,1,2 复合层； 
Linear-SVM 实现情感图像的分类。0 层为原始图像，

即没有采用空间金字塔分层，1 层为把图像分为 2 × 2
的网格，2 层为把图像分为 4 × 4 的网格，0,1 复合层

为 5 (1 + 2 × 2)个网格， 0,1,2 复合层为 21 (1 + 2 × 2 + 
4 × 4)个网格，分层后把各个区域的图像描述级联起来

形成总的图像描述。表 2 为实验结果。 
由表 2可以看出，空间金字塔分层(0,1复合层) 的

实验结果由于加入了特征的空间信息，且保留了原始

图像的全局信息，分类正确率较 0、1 层图像有明显

提高。此外，1 层的也要比 0 层的正确率高，这是由

于 1 层把图像分割为 2 × 2 个子区域，各子区域的图

像描述级联起来为总的图像描述，增加了图像的空间

信息，与实验算法理论相吻合。随着空间金字塔层数

的增多，分类正确率逐渐升高，显然采用空间金字塔

模型有助于提高识别正确率。在金字塔 0,1 复合层取 

Table 2. Performance comparison with different levels of pyramid 
表 2. 不同层数空间金字塔的分类正确 

金字塔层数 0 1 0,1 2 0,1,2 

KDEF 35.32 37.33 42.13 36.10 38.69 

IAPS 63.70 64.07 64.30 62.19 60.24 

 
分类识别率70.61%

 

Figure 7. The confusion matrix of emotional images categorization 
图 7. 情感图像分类混淆矩阵 

 

得最高分类结果，随后又随着层数的增多分类结果呈

下降趋势。原因在于随着空间金字塔层数的增多，加

入的空间信息越丰富，所以分类正确率越来越高。但

是随着层数的增加，可能会产生过分割现象，即将图

像中的目标过分细分，势必影响实验结果；同时区域

块个数呈指数增加，区域块过多必然会造成计算量过

大，也会使结果会有所下降。所以必须选择适当的金

字塔分块层数才能达到较理想的分类效果。 
经以上三个实验的结果与分析，本文的算法在类

视觉词典大小为 400，LLC 编码最近邻个数为 8，金

字塔 0,1 复合层时，取得最佳实验结果，IAPS 数据库

平均分类识别率为 65.56%，KDEF 数据库平均分类识

别率为 70.61%。KDEF 数据库的情感图像分类混淆矩

阵如图 7 所示，该数据库由 7 类情感图像组成，并 
且每类情感图像分别包含正面人脸和侧面人脸情感

图像，混淆矩阵奇数列为左侧面人脸分类正确率，偶

数列为正面人脸分类正确率。 
最后，本文算法与 Yanulevskaya[3]算法、刘硕研 [5]

算法进行比较。Yanulevskaya 和刘硕研采用 IAPS 图 
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Table 3. Performance comparison with different methods 

表 3. 不同方法的情感分类算法比较 

 分类模型 类别 分类正确率 

Yanulevskaya[3]算法 “词包模型” + SVM 8 54.00% 

刘硕研[5]算法 Affective-pLSA + SVM 8 57.00% 

本文算法 SPM + SVM 9 65.56% 

 

像数据库中八类情感。本文采用 IAPS 图像数据库中

九类情感。三种算法分类性能比较结果如表 3 所示，

其中Yanulevskaya算法和刘硕研算法的实验结果源自

文献[5]。 

4. 结论 

本文提取了 C-SIFT 特征，利用 K-means 对特征

聚类形成视觉词典，采用 LLC 编码方式结合空间金字

塔匹配模型的图像表示方法，通过 SVM 分类器实现

了情感图像的分类。本文提出的方法具有情感特征分

辨力，原因在于既考虑到特征的情感信息，也结合了

特征的空间结构信息。但是，由于数据库较小，在一

定程度上限制了分类性能。扩充图像数据库和寻求更

简单有效的算法，以提高情感图像分类识别率将是下 
一步研究的问题。 
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