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基于协同注意力的图文多任务美学分析研究
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 摘　要               随着网络技术的进步和移动智能终端的普及，社交图像已成为重要的信息载体，人们对于图像内容趣味

度等美学属性也有了进一步的追求。在此背景下，社交图像的美学评价研究备受瞩目。过往相关研究大

多仅将图像自身的视觉信息映射到人工标注，而未充分挖掘利用其他维度的相关内容。因此，利用模态

数据或相关属性等来帮助突破图像美学研究的“瓶颈”极具意义。文章提出了一个基于多模态协同注意

力及评分和风格多任务学习的图文美学分析模型。首先，提取图像和文本的局部特征组成向量矩阵，作

为模型的输入。然后，基于 Transformer 编码结构，构建自注意力模块和协同注意力模块，并在此基础

上设计了一个多模态协同注意力网络。通过网络中堆叠的多模态注意力层对不同模态特征反复的协同学

习来实现信息互补。之后将重新编码后的特征进行拼接，用于美学评价任务。此外，将图像风格作为额

外的训练任务，结合多任务学习的策略，对模型进一步优化。最后，爬取图像美学数据集对应的文本评

论实现数据的扩展，通过在得到的多模态数据集 AVA-m 上进行实验，验证了所提模型的有效性。   
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0  引言

随着科技的飞速发展，成千上万张图像可轻松存储在尺

寸较小的芯片中，使数码摄影在全球范围内普及。同时，社

交网络的兴起也为信息传播提供了有力支持，图像分享逐渐

成为一种广受欢迎的社交方式。

图像美学分析旨在构建能够模拟人类审美感知的自动评

价算法，这一过程本身极具挑战性。现有研究多依赖对单一

模态的视觉特征进行建模，难以充分应对审美的主观性与复

杂性，因此在预测效果上提升空间有限。为此，探索更多模

态或维度的信息以辅助美学分析显得尤为必要。图像与文本

作为两种核心的信息载体，各有优势：图像直观、生动、富

有艺术表现力，但往往较为抽象，难以直接获取高层次语义；

相比之下，文本语义清晰且信息密度高，有助于揭示图像背

后的含义。

在诸如 Flickr、DPChallenge 等图像分享平台上，用户除

提供评分外，往往还会附带评论，这些评论内容体现了其主

观观点，能够解释其评分依据，因而与图像的视觉特征形成

了高度互补关系。若能有效融合这两种模态的信息，有望进

一步提升图像美学评分的预测能力。此外，尽管美学判断带

有较强主观性，但大众审美中仍存在一定共性，而摄影风格

正是基于这种共性发展出的表达手段。恰当运用风格，能够

显著增强图像的表现力和吸引力。即便拍摄者尚未熟练掌握

风格运用技巧，了解这些规律本身也能帮助其从更加客观、

专业的角度对图像美学质量做出判断。在 DPChallenge 等平

台中，这些摄影风格也被明确标注，便于用户参考与学习。

1  相关工作

图像美学评价的核心目标在于使计算机具备对图像主观

美感的判断能力，从而模拟人类的审美感知并做出相应决策，

在图像检索、图像增强以及图像情感分析等领域 [1] 展现出重

要的应用价值。其中，特征提取在整个美学评价过程中扮演

着至关重要的角色。Murray 等人 [2] 在早期研究中不仅构建了

对美学分析产生深远影响的大规模图像数据集 AVA，还使用

SIFT、Fisher Vector 等传统视觉特征，结合线性 SVM 模型

对图像的美学质量进行了预测。近年来，随着深度学习，尤

其是卷积神经网络（CNN）的广泛应用，越来越多研究者开

始将其引入到美学分析中。考虑到美学评价较为依赖图像的

细节特征，Lu 等人 [3] 提出了多列式 CNN 架构，分别从原图

和随机裁剪得到的图像补丁中提取全局和局部特征，并在网

络中进行融合。Hosu 等人 [4] 基于迁移学习思想，从预训练

CNN 的多个卷积模块中提取多层空间池化特征，拼接后输入

浅层网络进行训练。Liu 等人 [5] 则从图结构的角度出发，将
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图像建模为由多个局部区域组成的图形，通过图卷积方法探

索图像各区域之间的视觉联系，从而增强美学属性的建模能

力。

近年来，融合多模态信息的图像美学预测方法取得了良

好效果。Zhou等人 [6]提出了一种多模态深度信念网络（DBM），

同时对图像和文本信息进行编码以支持美学预测；Hii 等人 [7]

将图像和文本的特征进行拼接，从而构建多模态输入；Wang 

等人 [8] 采用多任务学习框架，以图像评分与用户评论作为监

督信号，使模型不仅能输出美学得分，还能生成文本描述。

与此同时，也有研究引入语义信息或图像风格属性作为辅助

特征，以提升预测精度。例如，Kong 等人 [9] 提出结合图像

内容与风格属性的自适应网络，并通过成对输入的排序损失

进行训练；Kao 等人 [10] 在目标函数中建模美学与语义之间

的关系，提出基于多任务关系学习的 CNN 模型；Pan 等人

[11] 则构建了一个基于 GAN 的多任务网络，联合学习图像的

评分与风格特征。此外，Vaswani 等人 [12] 提出的 Transformer

模型基于注意力机制，完全摒弃 RNN 和 CNN 架构，通过将

序列输入映射为连续表示并进行解码，在多种任务中取得优

异效果，成为 Google 云推荐的基础架构之一，并被广泛应用

于各类上下文建模任务 [13]。

尽管已有方法在图像美学分析中取得了显著进展，但基

于 CNN 的模型通常通过滑动窗口卷积获取图像的全局语义

特征，难以有效捕捉图像中不同区域之间的长距离依赖，而

这种信息对于构图分析尤为关键。同时，现有多模态模型多

数侧重于图像与文本的整体特征融合，尚未深入建模图像区

域与文本词语之间的细粒度关系。为解决这些问题，本文提

出一种多模态协同注意力网络（Co-Transformer），通过图像

和文本之间局部语义信息的深度交互，提升模态间的协同表

达能力。同时，模型采用多任务学习机制，将美学评分与图

像风格识别联合建模，从而进一步提升整体预测性能。

2  基于协同注意力的图文多任务美学分析

针对图像美学评价任务，本文提出了一种基于多模态

协同学习的图文美学多任务分析模型 MCN-MTL。该模型以

美学评分网站提供的图像及其配套评论文本为研究对象，首

先分别提取图像区域特征与文本语义特征，并将两者作为

MCN-MTL 模型的输入。在此基础上，引入了 Co-Attention

机制以实现跨模态特征之间的深层协同学习。具体而言，

模型采用了在 Attention 领域中广泛应用的深度自注意力架

构 Transformer，并在其结构上设计了一个多模态注意力层

（multimodal transformer layer, MTRL），通过图文特征的

多轮交互学习，有效建构图像与文本间的语义联系，挖掘其

所包含的美学信息。此外，为进一步提升模型性能，MCN-

MTL 模型还引入了对多种潜在的美学相关属性的分析，例如

互补色搭配、三分法构图、动态模糊效果等图像风格特征，

以防止模型忽略可能具有显著影响的细节因素，从而增强整

体的美学识别与判断能力。

图 1 展示了所提出的 MCN-MTL 模型的整体结构。整个

训练过程主要由三部分组成：（1）特征提取阶段，分别从图

像与文本中提取对应的向量表示，并将其输入至 MCN 网络；

（2）多模态协同注意力机制，通过跨模态的迭代交互过程，

实现图文信息的深度融合；（3）美学评分与风格识别的联

合建模，在不同的美学维度上进行多任务训练，通过最小化

局部损失函数优化各自的全连接层，同时进一步优化全局损

失以训练 MCN 网络参数，从而获得最终的最优模型。在测

试阶段，训练好的 MCN-MTL 模型可分别对图像进行美学打

分与风格预测，二者互不依赖，因此在对测试集进行评分时，

无需提供风格标签。

图 1 美学评价模型 MCN-MTL 的整体框架

图像和文本经过特征提取后所形成的向量矩阵被作为

输入送入 MCN 网络，进一步用于多模态特征的学习与融

合。如图 2 所示，MCN 网络的整体框架由两个关键注意力

模块构成：（1） 自注意力模块（self-transformer module, 

STRM）；（2） 协同注意力模块（co-transformer module, 

CTRM）。对于输入的图像和文本特征，首先分别通过

STRM 模块进行重新编码，使模型能够自主识别本模态中更

具代表性的特征，形成新的向量表达；随后，通过由 CTRM

与 STRM 组成的多模态注意力层，实现图像与文本之间的深

度协同学习，进一步挖掘跨模态中对当前模态具有补充意义

的信息。通过多层 MTRL 的堆叠使用，可以显著增强模态间

的交互与整合。最终，将图像与文本模态的输出通过 Add & 

Norm 层完成残差连接和归一化处理，拼接后形成融合的多

模态表示，用于后续的美学分析任务。

图 2  多模态协同注意力网络 MCN 的框架图



  2025 年第 5 期 157

信息技术与信息化 数据科学与技术

本文将图像风格作为辅助信息引入，将单一的美学评分

任务拓展为多任务学习（multi-task learning, MTL）问题。美

学评价与风格识别任务共用同一个网络结构，即 MCN 网络。

在训练阶段，不同任务间相互作用，共同影响模型参数的更

新。当所有任务完成收敛后，整体性能得到提升 ，且优于传

统的单任务方法。

MCN网络的主干部分参数共享，不同任务的全连接（FC）

层各自独立。分类任务采用二元交叉熵损失，回归任务则使

用均方误差作为损失函数。在训练过程中，美学评分与风格

识别均为有监督任务，各自的 FC 层通过优化本任务的损失

独立更新；MCN 主网络参数则由多个任务的总损失联合驱

动优化。任务损失的权重采用动态加权策略，结合任务 t 在

上一个 epoch 的损失值与下降速率，调整其权重。对于收敛

较慢的任务，会赋予更大权重以加快其优化进度。

由于各任务的 FC 层独立，在测试阶段无需提供风格标

签，模型即可对图像的美学得分进行单独预测与评估。

3  实验与分析

在视觉美学分析研究中，AVA数据集由Murray等人提出，

是一个具有代表性的大规模图像数据集，为后续研究提供了

坚实的基础。多数相关工作均围绕该数据集展开。AVA 数据

集包含超过 25 万张附带美学评分的图像，这些图像来源于

数码摄影比赛平台 dpchallenge.com [14]，并由专业摄影师、图

像从业者及摄影爱好者进行标注。每张图像获得的评分数量

在 78~549 之间，平均约为 210 个，评分范围为 1~10 分，分

数越高表示图像质量越高。此外，AVA 数据集中的部分图像

还带有风格信息，包括互补色、三分法、长曝光等共 14 类风

格标签。表 1 为数据集中各类风格标签的分布情况。

表 1  AVA 数据集中的风格分布

风格标签 互补色 双色调 动态渲染 纹理图 亮白

数据数量 949 1 301 396 840 1 199

风格标签 长曝光 微距 动态模糊 负片 三分法

数据数量 845 1 698 609 959 1 031

风格标签 浅景深 剪影 软焦距 消失点

数据数量 710 1 389 1 479 674

原始 AVA 数据集仅包含视觉图像，未涵盖用户在网络平

台上的评论信息，而这些评论有助于理解评分背后的主观依

据，为美学分析提供更多语义支持。为此，本文在 AVA 数据

集基础上，利用图像 ID 从 dpchallenge.com 网站爬取对应的

用户评论，并进行清洗处理，去除引号、HTML 标签及链接

等无效内容，构建了包含文本评论的 AVA-Comments 数据集。

本文将原始 AVA 扩展为多模态美学分析数据集 AVA-m，规

模约为 220 000 条图文样本。

表 2 展示了本文所提出的图文多模态美学评价模

型 MCN-MTL 与多种对比模型在 AVA-m 数据集上的实

验结果。与同样引入辅助信息进行美学分析的模型，如

Reg+Rank+Att+Cont、MT-CNN 和 Att-GAN 相比，MCN-MTL

在 ACC 和平均分上至少分别提升了 7.07% 和 0.152 2。这

一优势源于本文不仅融合图像风格信息，还通过协同注意

力机制深入挖掘了文本模态的语义。与 Multimodal DBM 和

MULTGAP 这类多模态分类模型相比，MCN-MTL 在 ACC

上分别提升了 6.75% 和 3.36%，进一步说明所提出的 MCN

网络在模态间特征学习与融合方面能力更强。值得注意的是，

近年来的方法如 MLSP、MPA 和 RGNet 等多采用图像局部内

容建模，在某些指标上甚至超过了多模态模型 MULTGAP。

相比之下，MCN-MTL 在学习图像区域特征的同时，还引入

了文本词序列信息，实现了不同模态局部特征的交互融合，

因此在 ACC 和平均分上至少提升了 2.04% 和 0.027 5。此外，

去除多任务学习策略的 MCN+FC 模型，也在 ACC 和平均分

上超越现有方法，分别提升了 0.85% 和 0.019 3，进一步验证

了 MCN 结构本身的有效性。综上，MCN-MTL 模型通过局

部交互、整体融合及风格引入，在图文多模态美学评价任务

中表现出色，具备较强的实用性和推广价值。

表 2  不同美学评价模型间的效果比较

模型 ACC/% ρ

Murray et al. 68.00 —

Reg+Rank+Att+Cont 77.33 0.558 1

MT_CNN 78 .56 —

Att_GAN — 0.631 3

Multimodal DBM 78.88 —

MULTIGAP 82.27 —

NIMA 81.51 0.612

MLSP 81.72 0.756

A-Lamp 82.0 —

MPA 83.03 —

RGNet 83.59 —

MCN 84.44 0.775 3

MCN-MTL 85.63 0.783 5

图 3 展示了部分美学预测的实验结果，图像风格的分类

结果均与真实标签一致，() 外代表图像的预测值，() 内代表

图像的实际值。如图 3 所示，在美学与风格的分类任务中，

模型表现较为理想，同时在美学评分的拟合方面也展现出良

好能力。此外，图中还反映出用户在评论时较为关注图像风

格的运用；同时，不同风格及其组合会对美学评价产生影响。

某些摄影风格有助于提升图像美感，而如双色调或动态模糊

等风格较难掌控，容易引发负面观感。
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图 3  部分美学预测结果展示

4  结论

本文提出了一种新颖的图文美学多任务分析模型 MCN-

MTL，基于多模态协同学习框架。首先，从多模态数据中

分别提取图像和文本的局部特征，形成向量矩阵，作为协同

注意力网络 MCN 的输入。在 MCN 中，基于 Transformer 结

构构建了两个模块，自注意力模块 STRM 与协同注意力模

块 CTRM，并据此设计了多模态注意力层 MTRL。通过堆叠

MTRL 层，实现图像与文本模态的深层交互学习。将 MCN

网络不同模态的输出拼接后，生成统一的多模态特征表示，

用于后续美学评分预测。此外，模型采用多任务学习策略，

将美学评价与多种图像风格预测任务联合建模，以进一步提

升性能。在实验方面，基于大规模图像美学数据集扩展构建

了多模态数据集 AVA-m，引入图像评论文本作为额外信息。

对比实验显示，MCN-MTL 在各项指标上均优于现有方法。

本文还通过对 STRM、CTRM 模块及 MTRL 层数的消融实验，

进一步验证了模型结构设计的有效性与合理性。
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