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基于区域上下文感知增强网络的图像情感迁移

朱继祥，  张    静

（华东理工大学信息科学与工程学院, 上海 200237）

摘要：为实现准确有效的图像情感迁移，本文提出基于情感建模关系引导的区域上下文感知

增强网络。该网络在外部情感知识的指导下联合多种损失函数以实现准确的图像诱发情感迁

移；在该网络中，提出一个新颖的区域上下文感知块，通过多种自注意提取图像中不同感受野

的上下文特征，并借助交叉注意力将这些特征进行自适应融合，更全面地整合图像信息；在此

基础上通过残差连接恢复深度特征融合中损失的信息，更准确地保留图像的内容。同时，提出

一种新颖的情感轮引导模块，该模块基于情感轮中的情感分布，使用联合损失引导模型准确地

迁移图像情感。为了准确有效地评估模型迁移图像情感的能力，提出情感迁移综合度量，综合

情感类别、情感极性以及情感在情感轮上的位置，多角度地评估图像情感迁移的效果，并基于

4 个风格不同且广泛使用的情感数据集，构建一个新的数据集 FATE。在 FATE 上进行的大量实

验充分验证了提出方法的有效性，并在情感迁移效果和图像质量上优于其他对比的方法。
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图像情感迁移是指在保留图像内容的基础上，

将目标图像的诱发情感迁移至内容图像上，使内容

图像具有与目标图像相同的诱发情感。与图像风格

迁移 [1-3] 专注于改变图像的视觉风格和艺术表现不

同，图像情感迁移侧重改变图像传达的情感氛围。

该研究可以广泛应用于视觉传达领域和心理学与医

学交叉领域，对于情感辅助诊断和人机交互设计具

有重要意义。

早期的图像情感迁移研究通过改变图像的一些

低层特征[4-5] 来改变图像情感。这类方法根据心理学

理论将情感与颜色进行关系建模，并利用传统的机

器学习[6] 方法调整图像的颜色以改变其情感。后来，

一些研究者把图像语义内容与目标情感的相关性引

入图像情感迁移中 [7-9]，利用内容图像和目标图像之

间的语义匹配度提高情感迁移的准确性。随着深度

学习在视觉情感分类任务中取得了巨大成功[10-12]，研

究人员使用不同类型的深度神经网络提取图像深层

特征并将它们融合[13-15]，用于实现图像情感迁移。

然而，目前该领域大多数的研究只局限于较为

简单的情感颜色关系建模，或只考虑图像局部的语

义与情感的关联性，而忽略了将人类对情感的先验

认知纳入深度学习模型来指导图像情感的迁移。心

理学研究表明，人的过往经历 [16-17] 作为一种先验的

知识[18-19]，会影响人对当下所见事物的情感反应。在

观众自身情感产生过程中，其固有的情感知识将发

挥引导作用[20]，对其情感体验产生重要影响。当人观

看图像时，图像传达的视觉信息被传输至大脑进行

处理。大脑接收到视觉信息后，会自动地联系先前

储存的情感知识。具体而言，大脑先产生与相应情

感相关联的心理意象[18]，其依据人类社会所认知的情

感建模关系，例如情感轮[21]，把心理意象映射至相同

或相近的情感，最终引发相应的情感体验。
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基于上述分析，本文尝试从心理学研究成果出

发，提出一个情感建模关系引导的区域上下文感知

增 强 网 络 (Emotion  Modeling  Relationship  guided
Regional  Context  Perception  enhanced  Network，EMR-

RCPN)，实现准确地迁移图像情感。在训练阶段，本

文提出一个情感轮引导模块 (Emotion-wheel Guided
Module, EGM)，该模块利用预训练的情感分类器进

行情感预测，以模拟大脑产生心理意象的过程；利用

情感轮模拟大脑所认知的情感建模关系作为指导，

并联合多种损失函数计算预测情感和目标情感的多

角度差距，让模型在训练中感知不同情感的类间差

异，以有效地指导模型改变图像情感。

在特征提取阶段，本文将基于 Transformer的风

格迁移技术引入至图像情感迁移中。早期的图像风

格迁移工作中 [2-3]，VGG[22] 通常被用作图像的编码

器。在构建合适的融合算法和损失函数后，大多数

基于 VGG的风格迁移模型都能将目标图像的风格

特征迁移至内容图像。然而，VGG不能很好地降低

图像的内容损失，并且其提取的风格特征缺乏全局

的特征分布信息，导致出现内容低保存度和失真问

题。An等 [23] 在其研究中指出，采用 VGG会导致内

容泄露，即在多次图像特征融合的训练过程中，生成

图像的内容结构将发生显著变化。因为 VGG使用

的卷积核小，每个卷积核只能感受图像有限的区

域。这使得 VGG难以对图像的全局上下文信息 [24]

进行有效聚合。最近的工作诉诸于基于 Transformer
的风格迁移方法。例如，Deng等 [1] 和 Zhang等 [25] 提

出基于 Transformer的编码器 [26] 作为风格迁移模型

的特征提取器。此类特征提取器将图像序列化为大

小相等的块，通过多头的自注意机制 [27] 对特征序列

自适应加权处理，可以在图像的每个通道中实现全

局级别的特征融合，有利于对风格纹理及色彩分布

进行有效学习。同时，自注意机制直接在特征层面

对整张图像的任意两个位置建立联系，更充分地保

留整个图像的全局结构信息。由于在图像情感迁移

任务中，生成内容保留度高且风格分布合理的图像

至关重要，因此，合理地使用并改进基于 Transformer
的编码器结构对图像情感迁移有良好的作用。

本文在 Transformer编码器的变体——Twins-
SVT[27] 的基础上提出一个新颖的区域上下文感知块

(Regional Context Perception Block，RCPB)，用于增强

Twins-SVT编码器，并将其作为区域上下文感知增强

网络 （Regional  Context  Perception  enhanced  Network,
RCPN）的编码器。不同于传统的 Transformer中使用

全局自注意机制建立图像中任意两个块的信息联

系，根据自注意力的范围，RCPB将图像中的任意块

划分为 3个不同的感受野。具体来说，RCPB需要提

取图像块本身、其所在的纵轴和横轴的区域、以图像

块为中心所在正方形区域的上下文特征，并使用交叉注

意力融合这 3种特征。此操作代替了传统 Transformer
中的全局自注意机制，通过划分出不同范围空间的

感受野，使得图像中任意块能够感知到更广泛的图

像上下文信息，从而提高模型的对图像内容结构的

感知能力，以及对图像整体风格的整合能力。

 1    模型与算法

本文提出的 EMR-RCPN框架如图 1所示。该

模型由 3个主要部分组成：RCPN、EGM和解码器。

在训练和测试阶段的共同部分，内容图像和目标图

像被输入至区域上下文感知增强 Twins-SVT编码器

进行特征提取。然后，目标图像特征通过迁移模块

与内容图像特征进行融合。最后，解码器将融合特

征重建成与内容图像尺寸相同的形状。

为了在训练中有效控制模型迁移图像情感，在

所提出的 EGM中，情感分类器提取新图像的独热标

签；同时，目标图像的标签被向量化形成独热标签。

EGM利用获得的标签对，根据情感类别、情感极性

以及情感轮上的情感分布，联合多种损失来控制整

个模型迁移图像情感。

在 EMR-RCPN中，本文使用具有 Transformer结
构的 Twins-SVT编码器提取内容图像和目标图像的

特征。在 Twins-SVT编码器的基础上，本文提出区

域上下文感知块进一步增强 Twins-SVT编码器的全

局建模能力。在图像情感迁移的场景中，风格迁移

模型不能够自适应地学习图像的特征分布和目标情

感之间的复杂关系。因此，本文使用 EGM作为激励

模型，并引入情感分类器以及心理学的研究成果——

情感轮 [21] 作为外部知识，在整个训练过程中结合多

种不同类型的损失函数指导模型正确地迁移图像的

诱发情感。

 1.1    区域上下文感知增强网络

区域上下文感知增强网络负责图像特征的提取

和融合。它使用两个结构相同的多层编码器分别提

取内容图像和目标图像的特征。编码器层的结构包

含块嵌入层、区域上下文感知块、残差卷积位置编码

生成器和全局子采样注意块。随后，内容图像和目

标图像的特征被迁移模块融合。迁移模块[28] 由一个

3层结构的 Transformer解码器组成。每个解码器层

包括 3个组件：LayerNorm层，多头自注意力层，多层
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感知器。

为了增强模型建模图像全局上下文的能力，以

及更细致地保留图像内容，本文将 RCPB加入 Twins-
SVT编码器，该模块的结构如图 2(a)所示。3个编码

器层构成区域上下文感知增强 Twin-SVT编码器。

同 时 ， 本 文 对 Twins-SVT内 的 位 置 编 码 生 成 器

(Position Encoding Generator, PEG)[27] 进行改进，并将

其 命 名 为 残 差 卷 积 位 置 编 码 生 成 器 (Res-Conv
Position Encoding Generator, RCPEG)。
 1.1.1   区域上下文感知块　RCPB通过融合图像不同

范围的上下文特征，提高模型的空间感知能力，如

图 2(b)所示。它采用 3种不同的自注意机制处理图

像，通过相加将所有自注意机制的输出融合，并作为

交叉注意的键和值。同时，将初始输入作为交叉注

意的查询。通过多种自注意机制，RCPB自适应地融

合上下文信息。

zl−1在块嵌入层后，特征   被送入 RCPB。它的局

部分组自注意 (Locally-grouped Self Attention, LSA)[27]、
轴向自注意 (Axis-wise Self Attention, ASA)和邻居自

注意 (Neighbor Self Attention, NSA)分别处理图像中

不同的上下文信息。具体而言，LSA捕捉图像中每

个单元区域的细粒度信息，ASA关注单元所在轴向

的长程信息，NSA聚合单元区域所在正方形区域的

邻近信息。3种自注意机制的计算公式如式 (1)~(3)
所示： 

ẑl
L = LSAm×m

(
LayerNorm

(
zl−1
))

(1)
 

ẑl
A = ASAm×w,m×h

(
LayerNorm

(
zl−1
))

(2)
 

ẑl
N = NSA3m×3m

(
LayerNorm

(
zl−1
))

(3)

m×h m×w m×m 3m×3m

ẑl
L ẑl

A ẑl
N

其中，    、    、    和    分别表示受

关注区域的大小。3种自注意模块的输出分别表示

为   、   和   。

得到 3种不同范围的上下文特征后，交叉注意

层将其聚合。首先，对每个自注意模块的输出进行

Unsqueeze操作，使其在第 2维度之后添加一个新的

维度，具体如式 (4)所示： 

zl = Unsqueeze
(̂
zl
)

(4)

ẑl−1

Qs Qs

ẑl
L ẑl

A ẑl
N

K f V f

经过 LayerNorm层和 Squeeze操作的张量  

作为交叉注意力层的查询矩阵   。将   和自注意

模块的输出   、   和   沿着第 3维度进行拼接操

作，将结果作为交叉注意层的键矩阵   和值矩阵   。

经过交叉注意层后，对其输出进行 Squeeze操作，以

消除第 3个维度。通过上述操作，模型获得融合的上

下文特征。具体如式 (5)~(6)所示： 

Qs = Unsqueeze
(
LayerNorm

(
zl−1
))

K f ,V f = Squeeze
(̂
zl−1

x

)
, x ∈ {LSA,ASA,NSA} (5)

 

z f = Softmax
Qs KT

f√
d

V f (6)

通过残差连接将融合的上下文特征与进入

RPCB的张量进行相加，保留特征经过多个注意模块

后由于深度特征融合而损失掉的细节信息。将融合
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图 1    情感建模关系引导的区域上下文增强网络框架

Fig. 1    Framework of emotional modeling relationship guided regional context perception enhanced network
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后的特征送入带有残差连接的前馈网络 (FFN)，增强

融合特征的表达能力。最后，将 FFN的输出送入

LayerNorm层和 Linear层进行调整。具体的公式如

式 (7)~(9)所示： 

Y l = Squeeze
(
z f
)
+ zl−1 (7)

 

zl
t = FFN

(
LayerNorm

(
Y l
))
+Y l (8)

 

ẑl
RCPB = Linear

(
LayerNorm

(
zl

t

))
(9)

Y l

zl
t

ẑl
RCPB

其中，   表示交叉注意力层的输出和区域上下文感

知块的输入相加得到的结果，   表示带有残差连接

的 FFN输出。通过 LayerNorm层和线形层的调整

后，模型得到编码器层的输出结果   。

特征经过 RCPB后，其短距离和长距离的信息

被自适应地聚合。为了防止图像特征因过度自注意
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图 2    (a)区域上下文感知增强 Twins-SVT编码器结构图；(b)区域上下文感知块结构图；(c)残差卷积位置编码生成器结构图

Fig. 2    (a)  Regional  context  perception  enhanced  Twins-SVT  encoder  structure  diagram;  (b)  Regional  context  perception  block  structure
diagram; (c) Res-Conv position encoder generator structure diagram

 684 华 东 理 工 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 51 卷



而产生退化，并加强模型处理不同尺寸图像的能力，

引入残差卷积位置编码生成器对特征进行进一步的

处理。

3×3

zl−1

zl−1 zl
2

zl
2

 1.1.2   残差卷积位置编码生成器　 PEG[27] 根据输入

序列的局部邻居信息动态地生成位置编码，使得

Twins-SVT能够处理任意长度的输入序列。在实验

中，本文发现引入 PEG导致训练中出现梯度消失。

为了解决这个问题，本文受到 Conv PE[29] 和 Twins-
SVT[27] 的启发，利用卷积层提取位置编码，并使用残

差连接将多个阶段的特征相加。这种结构有助于网

络学习到有效的特征表示，具体来说，用一个残差连

接跨过 RCPB，并在其中加入两个卷积核大小为 

的卷积块对块嵌入层的输出     进行处理。同时，

 也送入 RCPB，其输出特征   也用一个残差连接

跨过 PEG。    送入 PEG中进行处理。然后将每个

模块的输出相加。具体公式如式 (10)所示： 

cl = Conv3×3

(
Conv3×3

(
zl−1
))
+RCPB

(
zl−1
)
+PEG

(
zl

2

)
(10)

 1.2    情感轮引导模块

本文引入情感轮，通过更细致地量化目标情感

与预测情感之间的差异，使模型在训练过程中能够

区分迁移错误的样本，以此提高图像情感迁移的正

确性，并增强模型训练的稳定性。为了模拟人对视

觉信息的情感反应，引入在情感数据集 Flickr[30] 进行

预训练的分类器，用于预测生成图像的情感。

1×8

情感轮引导模块如图 3所示，将目标图像的标

签和生成图像送入模块中，生成图像经过情感分类

器得到预测标签，所有标签被张量化成形状为  

的张量。其中，张量中每个元素的值表示对应情感

类别的概率。然后，计算类别张量对的交叉熵损失，

如式 (11)所示： 

Lce = −
1
N

N∑
i=1

C∑
c=1

yi,clg
(̂
yi,c
)

(11)

1×8

1×2

在图像情感迁移中，情感极性间的转换通常更

受到关注。因此，根据情感轮的结构,本文将 8 种情

感分为两种极性，愉悦、敬畏、满足和兴奋被归为积

极情感，而愤怒、厌恶、恐惧和悲伤被归为消极情

感。如果生成样本预测为错误的极性，将受到严重

惩罚。为了得到情感极性的概率，本文将形状为

 的张量中处于相同极性元素对应的值相加，得

到形状为   的张量，其中每个元素表示相应情感

极性的概率。计算极性张量对的交叉熵损失，如式

(12)所示：
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图 3    (a)情感轮引导模块结构图；(b)情感轮结构图；(c)多损失示意图

Fig. 3    (a) Emotion-wheel guided module structure diagram; (b) Emotion wheel structure diagram; (c) Multiple loss diagram

 
 

Lpol = −
N∑

i=1

C
2∑

c=1

pi,c (emo) lg
(
p̂emo (i)

)
(12)

pi,c (emo)

p̂emo (i)

其中，N 代表了一个批次中的样本数量，C 表示情感

类别的数量，    表示目标图像的真实标签极

性编码，   表示生成图像的预测标签极性编码。

e

e ed(s,p)

e

ed(s,t)

为了强调预测情感落入不同位置的差别，本文

引入自然对数   ，把预测情感与目标情感之间的距离

作为   的指数，并将其整体作为分子   。同时，以

内容图像的情感类别与目标情感之间的距离作为 

的指数，将其整体作为分母   。情感轮损失被定

义为分子与分母的比值。具体计算如式 (13)所示： 

Lcycle =
1
N

N∑
i=1

ed(s,p)

ed(s,t)
(13)

d (i, j)其中，   表示情感轮上情感 i 和情感 j 之间的距

离，s 代表起始情感，p 代表预测情感，t 代表目标情感。

α Lce Lpol Lcycle

Lemo

使用超参数   关联   、   和   ，并将它们

的整体定义成情感损失   ，如式 (14)所示： 

Lemo = (1−α)
(
Lce+Lpol

)
+αLcycle (14)

最终，EMR-RCPN的总损失函数如式 (15)所示： 

Ltotal = λsLs+λeLe+λid1Lid1+λid2Lid2+λemoLemo (15)

λs λe λid1 λid2 λemo其中，   、   、   、   和   表示不同损失项的
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Ls Le Lid1 Lid2权重；   、   、   和   表示不同图像的均方误差

损失。

 1.3    情感迁移综合度量

在图像情感迁移中，在具有情感轮结构的情感

类别关系或在 VAD空间[31] 中进行情感迁移时，生成

图像的预测情感可能会落入初始情感和目标情感的

区间内。这些样本将被分类至迁移错误的集合中，

因此无法对它们进行进一步区分。本文在先前工

作[7, 9, 15] 的基础上，考虑对迁移错误的样本进行区分，

提出情感迁移综合度量，更详细且全面地描述模型

迁移图像情感的性能。从极性角度来说，落入正确

极性的样本获得的惩罚应当比落入错误极性的样本

更小；从情感在情感轮的位置来说，如果生成样本的

预测情感靠近在目标情感的一定范围内，模型可以

容忍这一类型的样本，并根据距离关系给予较轻微

的惩罚。

为了展示引入情感极性和情感空间位置关系

后，情感迁移综合度量（ETCM）评估图像情感迁移任

务的效果，本文通过控制变量的方式，分别示出不同

情况下 ETCM的评估能力，如图 4所示。表 1示出

了每个示例中各情感类的预测概率。表 2示出了每

个示例生成样本的情感预测概率、分类得分、极性得

分、位置关系得分以及 ETCM。其中，情感极性的重

要性参考 Example 1和 Example 2的相关图表，情感

变化相对距离的重要性参考 Example 3和 Example
4的相关图表。由图 4和表 1、表 2可知，图 4(a)中
设置 Example 1和 Example 2的目标情感预测概率相

同，以及预测情感与目标情感的相对距离相同。由

于 Example 2中生成样本的预测情感与目标情感不

在同一类情感极性中，因此其极性得分为 0.35，远低

于 Example 1的 1.85分。这表示 ETCM对于极性错

误的样本会给予较低的得分，使其对最终 ETCM的

值有较大的影响。由图 4和表 3、表 4可知，Example
3和 Example 4的目标情感预测概率接近，且情感极

性得分相似。由于 Example 3中生成样本情感变化

的相对距离比 Example 4小，为了增加不同样本的相

对距离区分度，在位置关系得分中引入自然常数作

为底数，情感移动距离作为其指数。情感变化的相

对距离越大，说明样本的预测情感越接近目标情感，

其得分相对于远离目标情感的样本越会呈现较大的

差异。例如表 2中，Example 4的位置变化得分约是

Example 3的 7倍。
 
 

12

Excite-
ment

Fear

Sadness

Disgust

Anger

Awe

Content-
ment

Amuse-
ment

3 2

4 3

5

Example 1 Example 2

4

12

Excite-
ment

Fear

Sadness

Disgust

Anger

Awe

Content-
ment

Amuse-
ment

3 2

4 3

5 4

Example 3 Example 4

12

Excite-
ment

Fear

Sadness

Disgust

Anger

Awe

Content-
ment

Amuse-
ment

3 2

4 3

5 4

12

Excite-
ment

Fear

Sadness

Disgust

Anger

Awe

Content-
ment

Amuse-
ment

3 2

4 3

5 4

(a) (b)

图 4    情感迁移综合度量在 4个不同示例中的运用

Fig. 4    Application of ETCM in four different examples
 
 

表 1    4个不同示例中各类情感的预测概率

Table 1    Prediction probability of various emotions in four different examples

Example
Prediction probability

Fear Sadness Disgust Anger Amusement Contentment Awe Excitement

1 0.20 0.5 0.05 0.10 0.05 0 0.1 0

2 0.20 0.1 0 0.05 0 0.05 0 0.6

3 0.10 0.1 0.05 0.70 0.05 0 0 0

4 0.05 0.1 0 0.05 0 0.10 0.5 0.2

 

总之，通过考虑情感类别、情感极性以及情感在

情感轮的位置关系来计算 ETCM，可以有效区分被错

误分类的样本，更全面地描述模型迁移情感的能

N ×8

pi,c

pi,c sc

力。具体而言，一个批次的预测标签是一个   维

的向量，目标情感在向量中对应的概率值是   。取

N 个标签的   均值作为类别得分   ，如式 (16)所示： 
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sc =
1
N

N∑
i=1

pi,c (16)

dst

dsp dsp dst

sd

针对情感在情感轮上的位置关系，计算初始情

感与预测情感在情感轮上的矢量距离   ，以及其与

目标情感的距离    。    和    分别作为自然常数

e的指数，并计算它们的比率   ，如式 (17)所示： 

sd =
1
N

N∑
i=1

edsp

i

edst

i

(17)

sp

sp

sp

pi,c
(
pola
)

sp sd

目标情感的极性分数根据预测标签中表示相同

极性元素的概率之和计算得出，称为   。为了强调

极性的重要性，将样本的   视为一个关键因素。当

样本被分类到错误的极性时，设置它的    为 0。相

反，当样本被分类到正确的极性时，将目标情感所属

极性的概率   与 1相加，使其值大于 1。然后

将新的   与   进行求和操作，如式 (18)所示： 

sp =


1
N

N∑
i=1

C
2∑

c=1

(
1+ pi,c

(
pola
))
, if pola is correct

0, else
(18)

sd sp sc最后，将   、   和    按迁移后样本的极性情况

进行分类，获得 ETCM，如式 (19)所示： 

ETCM =


sc+ sp+ sd, if pola is correct

sc+ sp× sd, else
(19)

 2    实验设计

为了验证所提出的图像情感迁移方法的有效

性 ， 本 文 以 4个 广 泛 使 用 的 情 感 数 据 集 FI  [32]，

TwitterLDL [33]、Emotion6 [5] 和 ArtPhoto[34] 为基础，构

建了一个新的数据集 FATE。FI数据集来源于照片

分享平台 Flickr和 Instagram，它由 23 308张图片组

成。制作者使用 Amazon Mechanical Turk将 Mikels
情感轮[21] 上 8个情感类别中的 1种作为每张图像的

情感标签。TwitterLDL数据集来源于 Twitter网站，

制作者使用各类情感关键词搜索并过滤，进行图像

收集。它共包含 10 045张图片。其中，8名投票者分

别对 Mikels情感轮中的 8类情感进行投票，并将投票

结果作为每张图片的标签。Emotion6数据集是基于

Ekman情感模型[35] 中的 6个情感词进行检索而获得

的，其中每个情感类别收集了 330张图片。ArtPhoto
数据集的图像由专业艺术家拍摄，共有 806张图像，

每张图像都标记为 8类情感中的某一类，其风格、色

彩以及构图与情感的相关性强，适合作为图像情感

迁移任务中目标图像集。

本文在 FATE数据集上进行了一系列实验，并

复现了当前 4种有代表性的风格迁移方法，将其与所

提出的方法进行对比。

 2.1    FATE 数据集构建及实验设置

本文选择情感轮上的 8类情感作为情感迁移的

类别基础。使用 FI、TwitterLDL和 Emotion6作为内

容图像集。由于 TwitterLDL的标签是分布式的，因

此将分布标签中投票数最高的类别作为当前图像

标签。

由于面部表情对图像的诱发情感有着显著的影

响[9,36]，因此包含人脸的图像难以进行有效的情感迁

移。为了确保实验结果的客观性，以及更准确地计

算图像情感迁移的效果，本文使用人脸检测器从内

容图像集中移除被检测有人脸的图像。由于人脸检

表 2    4个不同示例中情感、得分以及 ETCM的详细信息

Table 2    Detailed information on emotion, score and ETCM in four different examples

Example Target Source Prediction cls_score pola_score dist_score ETCM

1 Fear Amusement Sadness 0.20 1.85 0.367 9 2.417 9

2 Fear Amusement Anger 0.20 0.35 0.367 9 0.200 0

3 Fear Amusement Excitement 0.10 1.95 0.049 8 2.009 8

4 Excitement Amusement Awe 0.20 1.80 0.367 9 2.367 9

表 3    FATE情感迁移数据集的详细参数

Table 3    Detailed parameter for the FATE emotion

Item
Number of images

Content set Target set FATE dataset

Total 13 230 646 13 876

Amusement 2 017 81 2 098

Anger 1 041 62 1 103

Awe 2 002 82 2 084

Contentment 2 014 56 2 070

Disgust 1 290 56 1 346

Excitement 1 997 84 2 081

Fear 1 149 92 1 241

Sad 1 720 133 1 853
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测器的能力有限，只有那些人脸明显且完整的图像

被删除。同时，为了使得模型能够更准确地转换不

同的情感表达，提高生成图像的情感表现力和真实

感，本文对内容图像集进行类平衡操作，帮助模型更

全面地学习各种图像特征之间的差异。经过类平衡

操作的数据集也可用于图像情感分类任务。此外，

本文使用 ArtPhoto数据集作为目标图像集。FATE
的详细信息如表 3所示。

本文在一块 NVIDIA GeForce  RTX 3090  24GB
显卡上使用 Pytorch框架训练模型，其初始学习率设

定为 0.000 1。采用 Adam优化器和余弦退火学习率

调度器，动态地优化模型的参数和学习率。情感分

类器是一个 ViT(Vision  Transformer)模型 [37]，其在

Flickr数据集[30] 上进行了情感分类微调，并在测试集

上达到 0.704 8的准确率。

 2.2    对比实验

从 FATE中随机选择 100张内容图像和 16张目

标图像作为测试集，将 EMR-RCPN与 4种复现的方

法进行广泛的对比实验。在评估指标上，选择总分

类准确度（Acc）和 ETCM来评估模型迁移情感的

能力。

情 感 迁 移 的 实 验 结 果 如 表 4所 示 ， EMR-

RCPN在总情感分类准确度上的表现优于其他对比

模型。其中，EMR-RCPN的总分类准确度为 24.31%，

比 S2WAT[25]、StyTr2[1]、Adaattn[2] 和 SANet[3]平均提

高约 4.68%。对于 ETCM，EMR-RCPN达到1.200 1，获
得了最佳结果，比对比方法平均提高0.070 38，这表明

本文提出的情感轮引导模块对迁移图像情感具有显

著的优势。

  
表 4    情感迁移方面的实验结果

Table 4    Experimental results on emotion transfer

Method Acc/% ETCM

SANet[3] 14.69 1.054 0

Adaattn[2] 20.85 1.158 5

Stytr2[1] 20.94 1.123 9

S2WAT[25] 22.03 1.182 5

Ours 24.31 1.200 1
 

为了评估模型恢复内容图像内容的能力，本文

使用 Reconstructed  error[9]、LPIPS(Learned  Perceptual
Image Patch Similarity)[38]、PSNR(Peak Signal  to  Noise
Ratio)[39]、 SSIM(Structural  Similarity)[40]和 FID(Fréchet
Inception Distance)[41] 作为指标。生成图像质量的实

验结果如表 5所示，结果表明 EMR-RCPN实现了最

佳的内容保留效果。与 S2WAT相比，EMR -RCPN
的内容保留度接近但略高于它，这是因为编码器的

区域上下文感知块融合不同区域的上下文特征，聚

合丰富的图像信息，并结合残差连接有效地保留了

图像内容结构。与 StyTr2相比，EMR-RCPN引入了

更强大的注意模块，使其保留的图像内容更细致全

面。Adaattn和 SANet是两种基于 VGG编码器的图

像风格迁移方法。其中 Adaattn对每个像素进行注

意力规范化，以对齐特征分布，但过度规范化会导致

风格的退化，使图像失真。SANet基于图像特征计算

注意力图，但其只使用深层的特征来计算注意力得

分，忽略了浅层的细节，导致内容信息的丧失。

 2.3    消融实验

为了展示区域上下文感知块建模图像全局信息

的能力，本文采用原始的 Twins-SVT编码器作为对比

方法，并保持两个方法的解码器相同，实验结果如表 6
所示。与对比方法相比，EMR-RCPN在 Reconstructed
error、LPIPS和 FID分别减小 10.72、0.081 5 和 86.30，
PSNR和 SSIM分 别 增 加 0.04和 0.033。 这 表 明

EMR-RCPN的编码器在进行情感迁移时保留图像更

多的内容信息。
  

表 6    图像质量的消融实验结果

Table 6    Experimental results of image quality in ablation study

Method
Reconstructed

error
LPIPS PSNR SSIM FID

Twins-SVT+decoder 47.04 0.303 3 27.98 0.788 3 454.37

Ours 36.32 0.221 8 28.02 0.821 3 368.07
 

为了证明情感轮引导模块的有效性，本文从模

型中移除该模块，实验结果如表 7所示。与没有此模

块的模型相比，Acc提高 2.72%，达到 24.31%。ETCM
提高 0.047 4。这些结果证明情感轮引导模块在训练

中能够发挥指导作用，提高模型迁移图像情感的准

确性。

表 8示出了情感轮引导模块中不同损失函数组

合的影响。模型在使用完整的联合损失时达到了最

表 5    图像质量的实验结果

Table 5    Experimental results on image quality

Method Reconstructed error LPIPS PSNR SSIM FID

SANet[3] 52.25 0.357 9 27.98 0.770 6 544.13

Adaattn[2] 41.54 0.306 4 27.97 0.800 2 488.49

Stytr2[1] 57.70 0.387 5 27.96 0.745 0 460.30

S2WAT[25] 44.43 0.288 7 27.97 0.796 0 437.51

Ours 36.32 0.221 8 28.02 0.821 3 368.07
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佳性能。其他未标注的组合由于梯度消失的问题导

致模型训练失败。

 2.4    可视化分析

如图 5所示，对 EMR-RCPN与 4种优秀的风格

迁移方法进行了可视化分析。图 5的第 1列为内容

图像，最后 1列为目标图像，第 2~6列示出了不同方

法的生成图像。EMR-RCPN使用区域上下文感知块

聚合图像丰富的上下文特征，使模型能够聚合丰富

的图像信息。使用残差连接结构有效地保留了图像

的内容，使生成的图像更符合现实世界的观感。所

有比较方法都呈现出令人印象深刻的效果。其中，

Adaattn和 SANet都执行图像特征均值和方差对齐，

专注于生成夸张的艺术效果。但由于没有充分利用

VGG网络提取的低层特征，因此产生了较明显的内

容信息损失。StyTr2采用了 Transformer结构，并引

入 CAPE作为位置编码，把目标图像的风格分布合理

地映射至内容图像。然而，由于未引入更多的注意

力机制，其内容保存度有所欠缺。S2WAT使用条带

窗口自注意机制，消除生成图像中带有网格状的条

纹。EMR-RCPN中的 RCPB相比 S2WAT引入 LSA，

在每个子窗口计算自注意，捕获细粒度和短距离信息，

并与全局下采样自注意交替使用，增强模型的感受野。

本文对Twins-SVT+decoder的结构与EMR-RCPN
生成的图像进行了对比以及可视化分析，如图 6所

表 7    图像情感的消融实验结果

Table 7    Experimental results of image sentiment in ablation study

Method ETCM Acc/%

RCPN 1.152 7 21.59

EMR-RCPN 1.200 1 24.31

表 8    情感轮引导模块中不同组合损失函数的消融实验结果

Table 8    Ablation experiment results on different combinations of
loss functions in the EGM

Loss function ETCM Acc/%

RCPN 1.152 7 21.59

RCPN + Lcycle 1.166 8 23.61

RCPN + Lcls + Lcycle 1.194 6 23.88

RCPN + Lcls + Lpola + Lcycle 1.200 1 24.31

 

Content Ours S2wat Stytr2 Adaattn SANet Target

Excitement to sadness

Anger to contentment

Fear to anger

Anger to amusement

Anger to sadness

Awe to fear

图 5    不同方法生成结果的可视化对比

Fig. 5    Visual comparison of results generated by different methods
 

Twins-SVT+decoder

EMR-RCPN

图 6    关于区域上下文感知块的消融实验可视化示例

Fig. 6    Visual example of ablation experiment on regional context perception block

第 5 期 朱继祥，等：基于区域上下文感知增强网络的图像情感迁移 689   



示。由于对比方法中的 LSA未能聚合足够的上下文

信息，导致生成图像出现许多不真实的条纹，它也没

有采取如 EMR-RCPN使用残差连接结构的方式保留

图像内容，导致其有较明显的细节丢失。相比之下，

EMR-RCPN编码器中的区域上下文感知块使用多种

自注意机制对局部区域的信息进行提取，并使用交

叉注意融合不同区域的上下文特征，以消除不合理

的条纹。

 3    结束语

本文将人类对情感的认知和心理学情感轮作为

外部情感知识引入图像情感迁移，提出情感建模关

系引导的区域上下文感知增强网络。为了获取丰富

的图像上下文信息并有效保留图像的内容结构，本

文提出区域上下文感知块用于增强 Twins-SVT 编码

器。该模块通过多种自注意机制提取图像不同范围

的上下文特征，并通过交叉注意自适应地将其融合，

以此获得丰富的图像上下文信息。同时，编码器通

过残差连接结构恢复深度特征融合中损失的细节信

息 ，实现更高的内容保留度。此外 ，所提出的

ETCM提供了更准确有效的定量评估。在未来的工

作中，探究抽象情感与图像特征的关联性，将成为图

像情感迁移研究中一个充满希望的方向。
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Regional Context Perception Enhanced Network for
Image Emotion Transfer

ZHU Jixiang, ZHANG Jing
(School of Information Science and Engineering, East China University of Science and Technology,

Shanghai 200237, China)

Abstract: To achieve accurate and effective image emotion transfer, a region context aware enhancement network
guided  by  emotion  modeling  relationships  is  proposed.  Under  the  guidance  of  external  emotion  knowledge,  multiple
losses  are  combined  to  achieve  accurate  image  induced  emotion  transfer.  In  this  network,  a  novel  regional  context
perception  block  (RCPB)  is  introduced  to  enhance  the  Twins-SVT  encoder.  It  extracts  context  features  of  different
receptive fields in images through various Locally-grouped Self Attention, Axis-wise Self Attention, and Neighbor Self
Attention, and adaptively fuses them through cross attention to comprehensively integrate image information. On this
basis,  the lost information in the fusion of deep features are restored through residual connections to more accurately
preserve  the  image content.  Additionally,  a  novel  emotion-wheel  guided module  (EGM) is  proposed,  which uses  the
emotion distribution in the emotion wheel to guide the model in accurately transferring image emotions. To accurately
and  effectively  evaluate  the  ability  of  the  model  to  transfer  image  emotion,  an  innovative  emotion  transfer
comprehensive  metric  (ETCM)  is  proposed,  which  evaluates  the  effect  of  image  emotion  transfer  from  multiple
perspectives, including emotion categories, emotion polarities, and the position of emotions in the emotion wheel. To
effectively evaluate the model effectiveness of the model, a new emotion transfer dataset FATE is constructed based on
four  widely  used  emotion  datasets  with  different  styles:  FI,  Twitter-LDL,  Emotion6,  and  Artphoto.  The  extensive
experiments on FATE have fully validated the effectiveness of the proposed method and demonstrated its superiority
over other compared methods.

Key  words: image  emotion  transfer； regional  context  perception  enhanced； emotion  modeling  relationship；
emotion transfer comprehensive metrics；self attention mechanism
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