
 

 

绘画艺术图像的计算美学: 研究前沿与展望

鲁 越 1, 2    郭 超 1, 2    林懿伦 1    卓 凡 3    王飞跃 1

摘    要   绘画艺术是人类艺术创作的重要组成部分, 绘画艺术图像的计算美学是利用机器实现可计算的人类审美过程, 其在

大规模绘画的自动化分析和机器对感性的计算建模上具有重要的应用价值和科学意义. 针对其交叉学科的特点, 本文首次

从人类审美的感知、认知和评价三个关键过程出发, 将绘画艺术图像的计算美学研究完整地归纳为属性识别、内容理解和美

学评价三方面研究内容, 对其中的问题建模、数据获取和前沿方法等关键科学问题进行了归纳总结, 并对绘画计算美学的三

方面研究内容进行了对比、思考和展望.
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Abstract   Fine art painting is an essential component of art. The computational aesthetics of fine art painting is a computable
human aesthetic process realized by machines, which has significant application value and scientific significance in the auto-
matic analysis of large-scale paintings and computational modeling for aesthetic. Given its interdisciplinary characteristics, for
the first time, the computational aesthetics of fine art paintings is completely summarized into three aspects: Attribute recogni-
tion, content understanding, and aesthetic judgments according to the key processes of human aesthetics that include percep-
tion, cognition, and evaluation. The key scientific issues involved in each aspect are summarized, such as problem modeling,
data acquisition, and frontier methods. Also, the three research contents of computational aesthetics of fine art painting are
compared, and the future development of this field is discussed.
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美学是以艺术 (特别是绘画艺术) 为主要的研

究对象, 研究美与丑的审美范畴、人的审美活动的

学科[1]. 虽然美学与人类感性紧密相关, 但是心理

学、神经学等科学方法在美学研究中同样得到了广

泛应用. 1876 年, 德国美学家费希纳将实验心理学

引入到美学研究中, 用定量方法解释视觉刺激, 用客

观测量代替主观推理 ,  创立了实验美学 (Experi-
mental aesthetics)[2]. 受实验美学的启发, 近年来机器

学习也在美学研究中不断探索. 2005 年, 计算美学

(Computational aesthetics)[3] 在欧洲图形学会 (Euro-

graphics, EG) 的第一届图形、视觉和图像的计算美

学会议 (1st Eurographics Workshop on Computation-
al Aesthetics in Graphics, Visualization and Imaging,
CAe 2005) 上被提出, 其主要含义是利用机器模仿

人类的审美过程, 自主地感知和认知 “美”, 并做出

美感和情感等美学方面的评价. 从实验美学到计算

美学, 美学研究从利用科学方法解释人类审美现象

发展为利用机器模仿人类审美过程.
绘画艺术是人类艺术创作的重要组成部分, 是

美学在视觉艺术中的主要研究对象. 绘画艺术的计

算美学研究具有重要的艺术应用价值和科学价值,
一方面有助于大规模绘画艺术图像的自动化分析,
为艺术欣赏提供辅助信息; 另一方面在机器模仿人

类感性行为上做出新探索. 然而, 绘画艺术具有多样

的派系和风格以及复杂的表现手法, 其计算美学研

究更是涉及机器学习、美学和心理学等交叉学科知

识, 充满巨大的挑战.
绘画艺术图像的计算美学目的在于模拟人类的
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审美行为. 曾任国际实验美学协会主席的 Leder 将
人类的审美行为建模为多层次的信息处理模型, 包
含潜意识和主观意识两方面过程[4]. 潜意识过程包

含对颜色、对比度、复杂性等底层信息的感知, 以及

对个人经历和记忆的整合, 缺乏显式的信息输出, 难
以被量化建模. 而主观意识过程包含显示分类、认

知和评价三部分, 具有可被量化的中间结果或审美

输出, 可以作为绘画图像计算美学的梳理参考.
为了完整地梳理绘画艺术图像的计算美学研

究, 本文参照人类审美模型的主观意识中的显示分

类、认知和评价三个过程, 首次将绘画艺术图像的

计算美学分为属性识别、内容理解和美学评价三方

面研究内容, 图 1 展示了其对应关系及绘画图像计

算美学的研究示例.
具体而言, 人类的显式分类是对绘画的初步信

息处理, 比如绘画来源和创作背景等信息, 对于计算

美学而言这一过程可具体化为属性识别问题, 包括

对题材、风格、作者、年代等信息的识别; 人类的认

知过程是对绘画的语义和含义的理解, 本文将其和

绘画中物体识别与检测及绘画内容描述两个科学问

题对应, 构成绘画计算美学的内容理解; 人类的评价

过程包含对绘画图像的审美评价和情绪感受, 相应

地, 绘画图像的计算美学评价包含美感评价和情感

评价两方面问题.
经过关键词检索、引文检索和文献筛选, 本文

收集得到近 20 年的绘画艺术图像的计算美学研究

共 185篇文献, 图 2 (a)展示了文献数量随年份的分

布, 可以看出该领域文献数目呈现上升趋势.
为了解该领域内作者合作关系和研究规模, 本

文使用社交网络分析 (Social network analysis,
SNA)[5] 方法, 对所搜集文献的作者合著网络进行分

析. 图 2 (b)展示了利用 Gephi网络分析软件[6] 得到

的作者合著网络可视化结果, 其中网络的节点表示

作者, 网络的边表示作者间的合作关系, 节点的大小

和边的宽度分别表示作者的发文数量及作者间的合

作次数. 经统计, 此作者合著网络包含 480 个节点、

829 条边、125 个连通性子网, 平均度为 3.45. 从网

络的统计数据和可视化效果可以看出, 诸多研究团

队进行了相关研究探索, 各个团队子网相对独立, 合
作关系较为分散, 这与该领域处于新兴阶段及其多

学科特点有关. 图 2 (c)展示了利用 Gephi 软件对合

著网络中规模显著的子网可视化的结果 ,  作者

Ahmed所在的团队研究成果相对突出, 包含 7篇绘

画属性识别和美学评价的相关文章. 根据以上作者

合著网络的分析, 可以看出该领域研究团队分散, 但
初具规模.

近年来, 国内外学者在绘画艺术图像的计算美

学相关问题上进行了梳理. 国内方面, 文献 [7]讨论

了自然图像计算美学研究的特征提取、图像构图、

图像复杂度等问题; 文献 [8] 总结了绘画图像的实

验美学和计算美学的研究方法和评价指标, 然而只

讨论了绘画图像的属性分类问题. 国外方面, 文献 [9]

 

人类审美模型

潜  意  识

底层感知 隐式记忆整合

绘画艺术图像的计算美学

示例绘画
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(牧羊女)
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与检测

内容描述 美感评价 情感评价

风格: 写实派 lone young woman, balancing a
stick across her shoulders...

美感评价: 唯美

情感评价: 积极

作者: William-Adolphe
Bouguereau

年代: 1889
题材: 肖像画

物体类别: 人

物体位置: {x: [0.1, 0.9], y: [0.05,
0.95]}

内容描述: The painting depicts a

 

图 1    本文对绘画艺术图像计算美学研究的梳理框架及其研究示例1

Fig. 1    Framework and examples for computational aesthetics of fine art paintings
 

1 绘画《Shepherdess》图像源于菲尔布鲁克艺术博物馆, 位于美国俄克拉

何马州塔尔萨
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总结了机器学习在绘画属性识别、赝品鉴别和艺术

历史等问题上的研究方法; 文献 [10]从物理学和数

学的角度, 总结了烹饪艺术、绘画艺术、音乐艺术的

美感量化评估问题. 以上综述文章只讨论了自然图

像或绘画图像的属性识别和美感评估等特定问题,
基于绘画艺术图像的计算美学领域的交叉学科特

点, 本文首次从人类的审美过程出发, 完整地梳理了

与之对应的属性识别、内容理解和美学评价的计算

美学问题, 并探讨它们之间的联系. 文章对其中的问

题建模、数据获取、前沿方法等关键科学问题进行

了归纳总结, 并对该领域的未来发展做出展望.
第 1 节总结了绘画艺术图像的属性识别, 基于

其特征提取方式, 从手工特征和自动特征两方面进

行总结; 第 2节总结了绘画艺术图像的内容理解, 基
于其任务类型, 从物体识别与检测、内容描述两方

面进行梳理; 第 3 节总结了绘画艺术图像的美学评

价, 包含美感评价和情感评价两方面问题; 第 4节对

绘画计算美学三方面研究内容进行了对比、思考和

展望; 第 5节总结全文.

1    绘画属性识别

绘画属性识别是绘画计算美学的基本研究内

容, 为内容理解和美学评价提供了绘画的基本信息.
绘画属性识别即是由绘画图像判断绘画属性,包括

题材、风格、作者和年代等信息, 图 3(a)展示了相应

的研究示例.

x y

P (x, y) f (x)

P (y |x )

绘画属性识别可以建模为模式分类问题, 针对

绘画艺术的图像数据   与绘画属性   满足的高维联

合分布    , 属性识别即是构建决策函数  

估计其后验概率   , 其核心在于绘画图像特征

的提取. 按照特征提取方式的不同, 绘画艺术图像的

属性识别可以分为基于手工特征和基于自动特征两

种方法.
h (·)

m (·)
基于手工特征的方法采用手工特征   和分类

器   构建决策函数:
f (x) = m (h (x)) , h (·) ∈ H (1)

H其中   是颜色、纹理、结构和高阶语义等特征形成

的手工特征集合. 基于手工特征的方法经过手工特

征的设计、对比和筛选得到最优的决策函数.
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图 2    绘画艺术图像计算美学的文献数量趋势及作者合著网络

Fig. 2    Trend of literature quantity and author collaboration network for computational aesthetics of fine art paintings
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图 3    绘画属性识别任务的研究示例和研究方法

Fig. 3    Research examples and methods for attribute recognition of fine art paintings
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r (·) m (·)
基于自动特征的方法通过训练自动的特征提取

函数   和分类器   构建决策函数:
f (x) = m (r (x)) (2)

r (·)
基于自动特征的方法一般将特征提取和分类联

合训练, 特征提取函数   由机器学习得到, 典型方

法如端到端训练的深度学习方法, 其关键的技术可

以归纳为数据增强、模型结构设计、训练过程设计

和模型性能提升方法. 图 3(b)展示了两种绘画艺术

图像属性识别方法的关键技术.

1.1    基于手工特征的绘画属性识别

基于手工特征的绘画图像属性识别由特征提取

和分类器判别两阶段组成, 图 4 展示了其中常用的

绘画图像手工特征, 包括颜色特征、纹理特征、结构

特征和高阶特征.
颜色是绘画中最直观的表现因素, 艺术家常用

色调、冷暖、对比、明暗等颜色的控制方法来表达情

感, 传递意义. 此外, 不同的绘画作品和艺术家具有

不同的颜色偏好, 这提供了绘画属性识别的区分信

息. 文献 [11] 使用颜色矩特征 (Color moment)[12]

提取绘画的颜色、色调和色彩范围等信息, 对国画

进行山水、花鸟和人物的题材识别以及作者识别.
文献 [13] 利用颜色直方图特征 (Color histogram)
来提取绘画的用色组成信息. 除颜色直方图特征外,
颜色结构描述子特征 (Color structure descriptor,
CSD)[14] 加入位置信息, 描述颜色的空间分布, 弥补

了颜色直方图的缺点; 判别性颜色名称特征 (Dis-
criminative color names, DCN)[15] 从信息检索的角度

表示了绘画的主要颜色. 文献 [16]利用多种颜色特

征对巴洛克风格、印象派风格和后印象派风格的绘

画进行分类, 取得了 80 % 以上的正确率.
纹理特征反映了不同的绘画手法, 比如工笔国

画相对于写意国画的更精细的纹理. 文献 [17]利用

灰度共生矩阵 (Gray-level co-occurrence matrix,
GLCM)[18] 来提取绘画艺术图像亮度的局部模式和

排列规则. 与灰度共生矩阵相似, Gram矩阵[19] 在风

格迁移研究中用来表征图像风格, 并取得了良好的

效果, 是表征绘画手法和笔触风格的良好特征[20]. 此
外, 频域分解也被用来提取绘画的纹理特征. 小波变

换 (Wavelets transform)利用多尺度的滤波器将图像

在频域分解得到其丰富的频域特征, 包括低频信息

描述的绘画整体形态, 高频信息描述的绘画纹理和

手法. 研究者利用 Haar小波来提取国画作者间不同

的笔法特征[21], 利用 Garbor小波变换来提取国画的

皴法[22] 和笔刷特征[23], 利用离散余弦变换 (Discrete
cosine transform, DCT)和边缘特征来鉴别工笔画和

写意画[24].
结构特征可以捕捉画面中物体的边缘结构, 进

而提供绘画内容上的语义信息. 为了区分立体主义

和非立体主义的绘画手法, 文献 [25] 使用 SIFT 特

征 (Scale-invariant feature transform)[26] 进行绘画属

性识别. 原始的 SIFT 特征只能在单通道的灰度图

像上计算, 缺少对绘画颜色信息的利用. 经过多通道

像素计算的改进和颜色信息的加入, OSIFT 特征

(Opponent SIFT)[27] 和 CSIFT特征 (Color SIFT)[28] 在
绘画属性识别问题上取得了更好的表现[29]. 此外, SURF
特征 (Speeded up robust features)[30] 和 ORB 特征

(Oriented FAST and rotated BRIEF)[31] 也可以作为绘

画的描述特征[32]. 局部二值特征 (Local binary pat-
terns, LBP)[33] 最初用于人脸识别领域, 可以为肖像

画和非肖像画提供良好的区分特征. 另外, 局部亮度

顺序特征 (Local intensity order pattern, LIOP)[34] 表
征局部像素的亮度顺序关系, 向量梯度直方图 (His-
togram of oriented gradients, HOG)[35] 通过对小块区

域中像素梯度方向和强度的直方图统计, 反映对应

位置的主要纹理方向, 也是绘画的结构特征提取方法.
高阶特征反映了绘画的物体语义等高阶信息,

通常由低阶特征组合训练的分类器的输出概率构

成. GIST特征[36] 反映了图像中的纹理和形状, 有助

于区分绘画的内容和场景信息. 此外, Classeme 特
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图 4    基于手工特征的绘画属性识别方法的常用特征

Fig. 4    Common features for manual features based painting attribute recognition method
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征[37]、元类别二值特征 (Meta-class binary features,
MC-Bit) [ 3 8 ] 和 PiCoDes 二值特征 [ 3 9 ] 均由 HOG、

SIFT和局部自相似度算子 (SSIM)[40] 等低阶特征组

合训练分类器得到, 对低阶特征进行融合和信息精

简, 可以提供与绘画任务相关的更高阶的特征向量.
文献 [41] 利用高阶特征的组合设计了通用的绘画

属性识别框架.
对于不同类型的手工特征, 研究者进行了绘画

属性识别的对比实验, 我们以风格分类任务为例, 将
对比结果汇总在表 1 中. 其中, 文献 [24] 的任务是

国画的工笔和写意风格分类, 文献 [42] 和文献 [43]
的任务是西方油画的多风格分类. 虽然各文章使用

的数据集存在差异, 但仍然可以看出不同特征间的

性能差异和特征性能与任务间的关联性. 边缘特征

在文献 [24] 的工笔国画和写意国画分类任务中效

果较好, 因为边缘特征更能反映工笔国画和写意国

画在手法细腻程度上的差异. SIFT 特征、LBP 特征

在文献 [42] 和文献 [43] 的西方油画的风格识别中

表现较为突出, 可能因为 SIFT 特征和 LBP 特征捕

捉绘画的微观结构信息, 反映了油画绘画的手法和

笔触的细微变化.
各种手工特征反映了绘画的风格或手法等不同

角度的信息, 一般被筛选、组合来协同使用, 不同特

征间也可以相互补足. 比如, 向量梯度直方图特征提

供精细的绘画物体识别信息, 但容易受到边缘噪声

的影响, 局部二值特征对边缘噪声具有鲁棒性, 弥补

了向量梯度直方图的不足. 因此, 不同的特征常利用

特征拼接、加权平均、多数投票等方法实现组合协

同的使用[46].
某些手工特征在绘画间可能具有不同维度, 比

如 SIFT特征等, 常使用视觉词袋模型 (Bag of visual-

words, BOVW)[47] 与其结合, 利用聚类和频率分析,
将原始特征转换为频率直方图特征, 解决图像间特

征个数不统一的问题. 此外, 为了提升特征表达能

力, 常用空间金字塔 (Spatial pyramid)[48] 提取的不同

尺度特征, 与已有特征结合构成多尺度的特征算子,
比如局部二值特征金字塔 (Pyramidal LBP, PLBP)、
向量梯度直方图金字塔 (Pyramid histogram of ori-
ented gradients, PHOG)[49] 等.

除了手工特征外, 分类器的选择影响着绘画图

像属性识别的性能. 常用的分类器包含朴素贝叶斯

分类器、树形分类器 (ID3决策树、C4.5决策树[13] 和

随机森林)、支持向量机、多层感知机和基于 K近邻

的聚类分类等方法.对不同分类器的绘画属性识别

性能, 研究者进行了实验对比, 我们以风格识别任务

为例, 将结果汇总在表 2 中. 可以看出, 支持向量机

和多层感知机在绘画风格识别任务中表现出了较好

的性能, 根据文献调研, 二者在基于手工特征的绘画

属性识别方法中得到了最为广泛的应用.
整体来说, 在上述手工特征中, 包含颜色特征、

纹理特征和结构特征在内的低阶特征提取方法运算

简单、鲁棒性强, 在与颜色纹理等低阶特征相关性

大的绘画属性识别任务中起到良好的作用, 比如国

画工笔和写意手法的识别; 高阶特征融合了多种低

阶特征的信息, 提取出语义等高阶的信息, 在与语义

相关性强的绘画属性识别任务中起重要作用.

1.2    基于自动特征的绘画属性识别

基于自动特征的方法采用自动训练的方式提取

特征, 其特征提取与分类一般同时训练, 形成端到端

的解决方案. 在绘画属性识别中, 深度卷积网络这种

自动的特征方法得到了广泛应用. 本节总结了自动

特征方法在数据增强、结构设计、训练过程设计、模

 
表 1    不同手工特征下的绘画属性识别正确率 (%)

Table 1    Painting attribute recognition accuracy for different manual features (%)

文献 任务 数据集 数据/类别 颜色 HOG LBP SIFT LIOP 小波 GLCM 边缘 GIST

[24] 风格 文章自建 700/2 78.57 83.72 − 80.29 − 81.72 − 86.00 −

[42] 风格 Pandora7k[42] 7 740/12 − 36.4 52.5 − 36.2 − − 28.7 33.7

[43] 风格 WikiArt[41] 3 000/10 36.43 47.97 − 59.20 − − 35.47 − 39.57

 
表 2    不同分类器下的绘画属性识别正确率 (%)

Table 2    Painting attribute recognition accuracy for different classifiers (%)

文献 任务 数据集 数据/类别 朴素贝叶斯 树形分类器 支持向量机 多层感知机 K 近邻

[24] 风格 文章自建 700/2 90.29 84.57 95.15 − 82.86

[42] 风格 Pandora7k 7 740/12 − 54.00 54.70 − 29.70

[44] 风格 Artchive[45] 4 119/8 − 63.34 68.51 65.42 −

[23] 风格 文章自建 353/5 48.70 − 57.80 64.00 57.5
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型提升上的关键问题和技术, 图 5 展示了本节的讨

论框架.
1.2.1    数据增强方法

自动特征方法常需要大量的训练数据, 而绘画

艺术图像的数据一般规模较小, 且常具有丰富多样

的风格和表现手法. 数据增强常用来解决绘画图像

训练数据的有限性和数据风格的多样性之间的矛

盾, 绘画艺术图像的数据增强方法可以分为基本数

据增强方法和基于风格迁移的数据增强方法.
基本数据增强方法包含随机裁剪、色彩变换和

空间变换等. 文献 [50]实验了多种基本数据增强方

法对少数民族绘画属性识别任务性能的影响, 结果

表明随机裁剪和颜色、色相、饱和度、对比度等方面

的图像微调方法均提升了其任务的正确率. 文献 [51]
考虑到采集绘画图像的相机可能存在不同程度的镜

头畸变, 将镜头畸变作为一种数据预处理和增强的

方法, 提高了样本的多样性. 基本数据增强方法在应

用时需注意避免破坏与任务相关的图像信息, 比如

在绘画风格与颜色密切相关时, 过大的颜色增强则

不适用于绘画风格识别任务.
基于风格迁移的绘画数据增强方法通过将大量

的真实图像迁移为绘画风格图像, 实现绘画数据的

扩充. 风格迁移一般利用深度网络特征层的 Gram
矩阵[19] 表示风格信息, 利用深度网络特征层数据本

身表示内容信息, 通过梯度下降方法不断优化目标

图像像素值, 使其同时接近自然图像的内容表示和

绘画图像的风格表示. 随着风格迁移[19] 算法的发展,

基于风格迁移的数据增强方法成为一种新兴的绘画

数据增强手段[52]. 相比于随机裁剪等传统的图像增

强方法, 基于风格迁移的数据增强方法引入其他领

域的图像内容, 显著提高了训练数据的多样性[52−53].
虽然基于风格迁移的数据增强生成绘画图像的内容

多样, 但是生成图像的质量受绘画风格及风格迁移

算法等因素制约, 生成绘画与真实绘画间仍存在或

大或小的数据偏移, 因此使用风格迁移实现数据增

强时, 风格迁移本身也是值得优化的内容, 比如调整

风格迁移强度系数和生成数据使用比例等参数.
1.2.2    模型结构设计

绘画艺术图像的属性信息可能来自图像的局部

或全局的视野, 而不同的网络结构设置, 适用于不同

的任务和数据集, 模型结构的设计包括基本结构筛

选和模型结构优化两个部分.
基本结构筛选利用对比实验确定适应特定绘画

任务的模型基础结构. 从基本的深度网络 AlexNet[54]

开始 ,  研究者改进出一系列深度学习模型 ,  比如

VGGNet [ 5 5 ]、GoogLeNet [ 5 6 ]、InceptionV3 [ 5 7 ] 和

DenseNet[58] 等. 研究者对比了相同绘画图像数据集

下各种深度网络结构的性能, 本文以风格分类为例,
将实验结果整理为表 3. 可以看出, InceptionV3、
ResNet和 DenseNet相比于其他网络表现出更优的

性能, 可能由于在大规模的绘画分类上, 残差连接、

密集式连接等方式有利于有效绘画属性特征的提

取. 不同的模型适用于不同的绘画数据集和属性识

别任务, 因此基本结构筛选是进一步优化前确定基

 
表 3    不同网络结构下的绘画艺术图像属性识别正确率 (%)

Table 3    Painting attribute recognition accuracy for different sturcture of neural networks (%)

文献 任务 数据集 数据/类别 AlexNet GoogLeNet InceptionV3 V*-13 V*-16 V*-19 R#-50 R#-101 R#-152 DenseNet

[62] 风格 文章自建 797/17 − 69.90 79.26 − − − 76.48 78.43 − 79.36

[46] 风格 WikiArt 30 870/6 62.46 64.42 67.16 − 62.69 62.81 66.64 − − −

[63] 风格 WikiArt 80 000/25 37.80 − − − − − 49.40 − − −

[64] 风格 WikiArt 81 449/20 58.20 − − 60.10 − − − − 63.70 −

V*: VGG, R#: ResNet
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图 5    基于自动特征的绘画属性识别方法的关键技术

Fig. 5    Common features for automantic features based painting attribute recognition method
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准模型的常用手段.
模型结构优化通过对基准模型的网络结构进行

微调, 或融合其他网络结构特点, 以进一步适配绘画

艺术图像属性识别任务. 文献 [59]针对国画题材识

别任务 ,  删减了 VGG-16 网络的特征层 ,  构造出

VGG-15 的网络结构, 将国画题材识别的错误率降

低了 8.8 %. 文献 [60] 将卷积自编码器和卷积神经

网络结合, 借助自编码器的信息提取和还原能力, 以
提取到更有代表性的绘画特征.
1.2.3    训练过程设计

自动特征方法的基本训练方式即利用绘画数据

直接训练深度网络, 但是绘画数据的规模可能无法

满足深度网络的数据需求. 自然图像领域存在大量

数据, 训练过程设计的目的在于如何解决自然图像

与绘画数据间的数据分布偏差, 通过迁移学习方法

利用自然图像数据的知识. 下面依次介绍训练过程

设计的基本迁移学习方法和迁移学习的优化, 后者

包含迁移学习预训练数据集的选择以及迁移学习的

权重微调策略.
基本的迁移学习方法利用大规模的自然图像数

据对深度网络预训练, 之后在绘画艺术图像数据上

微调网络的权重, 其中自然图像一般使用 ImageN-
et 图像识别任务 [61] 的数据集. 文献 [20] 在 Wiki-
Art 数据集上对比随机初始化和迁移学习方式下的

绘画艺术图像属性识别性能, 发现经过迁移学习后,
绘画风格、题材和作者识别任务的平均的错误率下

降率为 39.8 % (错误率下降率 = 错误率变化量/原错

误率 ×100 %). 从表 4中的详细数据可以看出, 基本

迁移学习方法对绘画题材和作者识别任务的性能提

升较大, 对风格识别任务的性能提升相对较小, 这可

能是因为在三种任务中, 风格识别任务与自然图像

物体识别任务的相关性最低. 此外, 在不同的网络

中, ResNet-50、ResNet-98、ResNet-131、DPN-98 和

DPN-131 的迁移学习带来的错误率下降相对较大,
高于平均的错误率下降率. 文献 [65] 通过 Visual-
BackProp 可视化方法[66] 对权重微调前后的深度网

络观察表明, 微调前的网络激活区域主要集中于表

明物体种类的位置, 微调后的网络激活区域移动至

与绘画任务更显著相关的位置.
绘画属性识别的迁移学习预训练数据集选择是

一种迁移学习的优化方式. 根据迁移学习的原理, 两
个任务间的相似性越高, 迁移学习的效果越好[67]. 文
献 [68] 研究了不同的自然图像预训练数据集对绘

画属性识别性能的影响, 包括 ImageNet 数据集、

Places 物体分类数据集[69] 与 ImageNet 数据集的合

并集、LaMem 图片记忆力检测数据集 [ 7 0 ]、Deep-
Sent 情感识别数据集[71]、Flickr 风格识别数据集[72].
在 5 种数据集下对绘画属性识别模型预训练, 再基

于 WikiArt 数据集针对模型微调, 得到 CaffeNet、
HybridNet、LaMemNet、SentimentNet 和 FlickrNet
5个模型, 表 5展示了相应的性能指标. 根据表 5的
实验结果, HybridNet和 SentimentNet网络的性能相

对较好, 前者的优势在于大量的训练数据, 而后者的

优势可能在于记忆度检测任务与绘画属性识别任务

具有更加相关的特性, 使数据集规模较小的情况下

仍有较优性能. 此外, 文献 [65] 在其他相关绘画数

据集上预训练后再利用原绘画数据集微调, 相比于

仅利用原绘画数据集, 属性识别的错误率下降了

16.2 %. 深度网络激活层的可视化表明, 在相关艺术

图像数据集上预训练的深度网络, 更能聚焦于有辨

别力的图像区域[65]. 以上分析表明, 迁移学习的预训

练数据集规模越大或与绘画属性识别任务的相关性

越高, 迁移学习的效果可能越好.
此外, 可以通过迁移学习权重微调策略来优化

 
表 4    不同初始化方式下的绘画属性识别错误率[20] (%)

Table 4    Painting attribute recognition error rate for different initialization methods[20] (%)

风格识别 题材识别 作者识别
平均的错误率下降率

随机初始化 迁移学习 随机初始化 迁移学习 随机初始化 迁移学习

AlexNet 69.2 56.7 51.2 35.0 53.7 27.3 33.0

ResNet-14 62.3 51.5 48.7 32.9 44.3 19.6 35.1

ResNet-50 67.2 49.9 51.6 31.0 57.8 18.1 44.7

ResNet-98 69.7 52.1 53.5 31.4 60.9 18.7 45.3

ResNet-131 71.9 53.5 55.2 31.8 65.3 19.9 45.8

DPN-14 54.2 47.8 41.5 27.7 32.8 16.4 31.7

DPN-50 55.4 46.4 43.2 26.3 35.2 16.0 36.6

DPN-98 56.9 44.8 45.0 26.0 36.6 15.6 40.3

DPN-131 60.5 45.0 47.3 25.3 40.4 14.1 45.7

平均的错误率下降率 20.7 38.7 59.9 39.8
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模型迁移效果. 由于深度网络不同层提取不同等级

的特征, 卷积网络的低层主要提取颜色纹理等低阶

特征, 高层主要提取与任务相关的高阶语义特征, 不
同的微调策略也将产生不同的影响. 文献 [68]研究

了微调过程中冻结低层卷积层的个数对微调后属性

识别性能的影响, 实验发现对预训练的 CaffeNet冻
结低层三层卷积层, 将在 WikiArt 数据集上呈现最

好的风格分类性能, 相比于微调全部的卷积层, 分类

错误率下降了 1.6 %.
1.2.4    模型性能提升

在基于自动特征的绘画属性识别方法中, 除数

据增强、模型结构设计和训练过程设计外, 还存在

其他进一步提升模型性能的方法, 比如多任务学习

和手工特征融合方法.
多任务学习通过同时学习多个绘画属性识别任

务, 加入更多的关联约束, 进而提取出更显著的绘画

特征, 从而提高多个绘画属性识别任务的性能. 绘画

的各个属性识别任务之间具有相互关联的特点, 比
如微距绘画中常出现花、虫、鸟等景物, 这使绘画风

格识别和题材识别的任务间具有相互促进的作用.
深度网络具有连接灵活的神经元结构, 也有利于任

务间的合并和多任务模型的搭建. 文献 [73]在 Om-
niArt 数据集[73] 上的实验结果 (表 6) 表明了多任务

学习的有效性, 绘画图像的作者识别、类型识别和

材质识别三种任务组成的多任务学习, 相比单任务

学习错误率下降了 20.13 %. 文献 [74] 不仅利用风

格、作者、年代和国别 4 种绘画属性识别任务提高

深度网络的特征提取能力, 还通过作品、艺术家、风

格等信息构成的知识网络提取额外的监督信息, 进
一步提高网络对绘画上下文信息的提取能力.

手工特征融合将专家知识融入自动特征模型

中. 直接的手工特征融合方式是将手工特征与自动

特征结合使用, 文献 [75]在原始深度网络特征的基

础上, 计算特征的 Gram矩阵以提取频域信息, 利用

余弦相似度距离构建损失函数, 使绘画属性识别任

务的错误率降低了 10.2 %. 文献 [20, 76] 利用灰度

共生矩阵获得绘画的笔触信息, 并结合多尺度的层

次化特征提取, 将绘画图像和笔触信息共同作为输

入训练深度网络. 此外, 手工特征处理方式也得到了

借鉴, 文献 [46] 将绘画图像分割为有重叠的区块,
分别经过卷积网络提取特征, 再将各区块的特征拼

接, 由多层感知机分类, 相比于全图范围的深度网络

判别, 错误率降低了 30.6 %. 这种多区块的特征提

取方式缓解了可能出现的误判问题, 增强了模型的

鲁棒性. 文献 [63]在自动特征提取模型中引入 Bag-
ging 机制, 对 WikiArt 数据集进行变换后训练多个

深度学习模型, 采用多模型投票的方式确定最终识

别结果, 使多模型增强后的绘画风格识别任务的错

误率降低了 2.5 %.

1.3    数据集及典型方法的性能

本节首先梳理绘画属性识别的主要公开数据

集, 包括数据集的规模、特点和来源, 再对比典型的

绘画属性识别方法在常用数据集上的性能.
1)绘画属性识别数据集

按照数据集的规模和标注信息的丰富程度, 公

 
表 5    不同预训练数据集下的绘画属性识别的性能

Table 5    Painting attribute recognition performance for different pre-trained dataset

CaffeNet HybridNet LaMemNet SentimentNet FlickrNet

预训练场景 物体分类 物体分类 记忆度检测 乐观度检测 风格分类

预训练数据集 ImageNet Places + ImageNet LaMem DeepSent FlickrStyle

预训练图片数 (张) 120 万 350 万 6 万 1 269 8 万

预训练类别 1 000 类 1 183 类 [0, 1]* [0, 1]* 20 类

风格识别正确率 (%) 54.2 56.3 52.6 55.8 50.7

题材识别正确率 (%) 77.2 77.6 75.9 77.4 75.5

作者识别正确率 (%) 76.3 79.1 72.5 78.7 71.4

[0, 1]*: 0到1的连续等级范围

 
表 6    单任务与多任务学习的绘画属性识别的性能[73] (%)

Table 6    Painting attribute recognition performance for sigle-task and multi-task learning[73] (%)

作者识别 类型识别 材质识别 平均的错误率下降率

单任务模学习错误率 23.3 8.3 2.8 −

多任务学习错误率 21.5 6.3 2.0 −

错误率下降率 7.73 24.10 28.57 20.13

2246 自       动       化       学       报 46 卷



开的绘画属性识别数据集可以分为小规模数据集、

大规模数据集和丰富标注数据集三种, 表 7 和表 8
分别展示了它们的基本信息及其具有的标签信息.
在绘画属性识别研究初期, 研究者通过下载绘画图

片或扫描书籍中的绘画页以构建绘画属性识别数据

集, 形成的数据规模一般较小, 且只具有风格、作者

等基本信息的标注, 比如 Painting-91 数据集[77] 和

Pandora7k 数据集[42]. 随着艺术博物馆的藏品电子

化, 出现了开放获取的大规模绘画艺术资料, 研究者

对其整理, 形成了大规模的标注数据集, 比如 Wiki-
Art 数据集[41]. 在大规模标注数据集中, 有些数据集

还标注了基本属性信息之外的其他信息, 给其他的

绘画计算美学任务提供了标注数据, 比如 BAM 数

据集[84] 标注了绘画情绪和内容描述文字, SemArt数

据集[82] 提供了内容描述文字的标注, iMet2019数据

集[83] 和 iMet2020 数据集标注了文化、语义方面的

关键词标签.
大规模绘画属性识别数据集的图片和标注主要

来自线上的艺术博物馆, 下面对这些艺术博物馆简

要介绍. 大都会艺术博物馆 (The Metropolitan Mu-
seum of Art) 位于美国纽约, 馆藏近五千年的艺术

品, 约 1 500 万件, 其中约 20 万件艺术品得到了电

子化采集, 并分别于 2019 年和 2020 年在计算机视

觉领域顶级学术会议 CVPR 上举办了艺术品标签

识别挑战赛. 荷兰国立博物馆 (The Rijksmuseum)位
于荷兰阿姆斯特丹, 馆藏 500 万件绘画艺术品, 于
2014 年举办艺术品分类挑战赛. 网络艺术博物馆

(The Web Gallery of Art)于 1996年创办, 馆藏 3到
 

表 7    绘画属性识别任务的公开数据集

Table 7    Datasets for painting attribute recognition

类型 数据集 文献 年份 来源 总数量 类型

小规模 Painting-91 [77] 2014 - 4.3万 绘画艺术

小规模 Pandora7k [42] 2016 - 7.7万 绘画艺术

大规模 Pandora18k [78] 2017 WikiArt 1.8 万 绘画艺术

大规模 TICC Printmaking [79] 2017 荷兰国立博物馆 5.8 万 绘画艺术

大规模 WikiArt [41] 2015 WikiArt 8.1 万 绘画艺术

大规模 Rijks2014 [80] 2014 荷兰国内博物馆 11.2 万 绘画艺术

大规模 OmniArt [73] 2017 三个博物馆* 43.2 万 绘画艺术及摄影

大规模 Art500k [81] 2017 三个博物馆* 55.4 万 绘画艺术

丰富标注 SemArt [82] 2018 网络艺术博物馆 2.1 万 绘画艺术

丰富标注 iMet2019 [83] 2019 大都会艺术博物馆 15.6 万 艺术品

丰富标注 iMet2020 - 2020 大都会艺术博物馆 16.8 万 艺术品

丰富标注 BAM [84] 2017 Behance 2 500 万 绘画及平面设计等

三个博物馆*: 包括荷兰国立博物馆、网络艺术博物馆、大都会艺术博物馆

 
表 8    绘画属性识别数据集的标注信息

Table 8    Labeling information for painting attribute recognition dataset

类型 数据集 标题 作者 年份 题材 派系 风格 材质 类型 情绪 关键词标签

小规模 Painting91 √ √

小规模 Pandora7k √ √ √ √

大规模 Pandora18k √ √ √ √

大规模 TICC Printmaking √ √ √ √

大规模 WikiArt √ √ √ √

大规模 Rijks2014 √ √ √ √ √

大规模 OmniArt √ √ √ √

大规模 Art500k √ √ √ √ √ √ √

丰富标注 SemArt √ √

丰富标注 iMet2019 √

丰富标注 iMet2020 √

丰富标注 BAM √ √ √ √ √

11 期 鲁越等: 绘画艺术图像的计算美学: 研究前沿与展望 2247



19 世纪的艺术品图像共约 4.9 万幅, 其中约 2.8 万

幅为绘画艺术. 维基艺术 (WikiArt)是非盈利性质的

绘画艺术网站, 拥有 25 万幅绘画图像, 绘画艺术图

片由志愿者分享和标注. Behance 平台是一个艺术

图片分享网站, 包括艺术家和商业设计师的上传作

品, 平台内含有 6 500 万的图像数据, 包含雕塑、绘

画、摄影、平面设计、涂鸦、插画、广告等多种类型.
在绘画图像属性识别任务的主要公开数据集

中, WikiArt 数据集最为常用, WikiArt 数据集是指

从维基艺术百科网站2 下载的绘画数据集, 多个研究

对此进行了整理 [85]. 其中文献 [41] 构建的 Wiki-
Art 数据集比较有代表性, 数据集由 81 449 张绘画

图片组成, 具有 27种风格、45种题材, 包含 1 119个
艺术家的作品, 分布从十五个世纪到当代. 数据集中

类别间有一定的样本不均衡性, 作品超过 1  500 张

的题材只有 10 种, 共约 63  691 张图像; 作品超过

500张的艺术家只有 23个, 共约 18 599张绘画.
由于西方油画图片的开放获取水平较高, 现有

的绘画属性数据集中的绘画以西方油画为主. 在中

国画方面, 大部分国画属性数据集由网络、书籍或

博物馆收集的小规模绘画构成. 天工开源−国画数

据库 (OpenSkywork-ChineseClassic Database)3 是规

模相对较大、比较有代表性的数据库, 包含各年代

的国画数据及其属性信息的标注. 图 6 (a)展示了数

据集中包含的画家, 字体大小代表对应画家的画作

数量相对多少, 图 6 (b)以网格形式展示了不同时代

的国画样例. 数据库中含有国画图片和年代、作者、

题材等标注信息, 其中的绘画来自 510 个作者, 包
括 5 771幅花鸟画、2 766幅山水画、1 345幅人物画、

284幅其他绘画, 总计 10 166幅.
2)典型方法的性能

在本文整理的绘画艺术属性识别的研究中, 大
多数文献在 WikiArt 数据集上验证算法性能, 本文

统计了典型方法的风格、题材、作者的分类性能 (表 9).
其中, 序号 1~7 为风格分类任务, 8~13 为题材分类

任务, 14~18为作者分类任务. 其中不同方法使用的

数据均来自 WikiArt 艺术网站, 因为网站的绘画数

量随着时间增多, 不同文献的绘画筛选方法存在差

异, 所以算法间的绘画数量和类别数目具有不同.
虽然数据集配置并不完全一致, 但从表 9 中可

以看出一些实验结论: 1) 由于 WikiArt 数据集的规

模较大, 自动特征方法因其灵活的特征提取能力被

广泛使用. 2) 随着数据量的增大, 手工特征以单独

特征形式存在较少, 多以融合特征的方式在自动特

征方法中加入专家知识. 3) 手工特征与自动特征的

融合方法有助于模型性能的提升, 比如序号 6 的方

法利用多区域的绘画图像的深度特征进行投票分

类, 风格分类正确率较高; 序号 18 的方法利用灰度

共生矩阵提取绘画笔触信息, 构建图片和笔触的双

通道特征, 实现了较优的绘画作者识别性能.

2    绘画内容理解

相比于属性识别, 绘画艺术图像的内容理解是

对绘画进一步的语义理解. 具体而言, 绘画艺术图像

的内容理解可以分为物体识别与检测、内容描述两

方面任务, 前者是对画面中的主要物体进行类别识
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(a) 作者词云
(a) Word cloud of authors 

(b) 绘画样例
(b) Painting examples 

图 6    国画属性识别数据库的作者词云和绘画样例

Fig. 6    Word cloud of authors and painting examples for Chinese painting attribute recognition database
 

2 https://www.wikiart.org
3 https://openskywork.github.io/OpenSkywork-ChineseClassic
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别和包围框定位 (比如人、动物和景物等), 后者是利

用自然语言描述画面的主要物体的视觉特点、物体

间的关系或正在发生的事件, 图 7 (a)展示了相应的

研究示例.
绘画艺术图像的物体识别与检测问题可以建模

成为基于分类的问题, 根据输入图像对物体的类别

及包围框坐标进行计算, 目前的方法主要包含弱监

督学习和迁移学习方法; 绘画艺术图像的内容描述

可以建模成为文字检索问题或文字生成问题, 前者

根据输入图像在已有的文字数据库中检索最佳的文

字匹配, 后者由输入图像直接生成描述文字. 图 7 (b)
展示了相应的关键技术.

根据建模方式的不同, 本节首先分别梳理绘画

艺术图像物体识别与检测、内容描述的方法, 最后

介绍常用公开数据集并对比典型方法的性能.

2.1    绘画物体识别与检测方法

绘画艺术图像的物体识别与检测的数据集构建

需要复杂的人工标注, 因而目前相应的数据集规模

较小. 为了利用小规模的标注数据, 弱监督学习和迁

移学习是常用的方法.
弱监督学习利用了无标注数据的信息, 有利于

缓解绘画艺术图像物体识别与检测任务标注数据缺

少的问题. 文献 [89]使用基于 CycleGAN[90] 的风格

迁移和伪标签生成两个步骤实现绘画图像的弱监督

物体检测. 基于 CycleGAN 的风格迁移将带标注的

自然图像迁移为绘画风格图像, 同时保留标注信息;
伪标签生成是利用自然图像上预训练的物体检测器

生成绘画图像的检测结果, 作为模型微调的伪标签.

 
表 9    典型的绘画属性识别方法在WikiArt数据集上的性能比较

Table 9    Performance comparison for typical painting attribute recognition methods in WikiArt dataset

序号 任务 年份 文献 方法简介 分类器 数据量 类别数 正确率 (%)

1 风格 2015 [43] 颜色、SIFT、GIST、GLCM SVM 3 000 10 62.37

2 风格 2016 [86] 利用 AlexNet 迁移学习 − 80 000 27 54.50

3 风格 2016 [87] 利用 CaffeNet 迁移学习 − 80 000 22 55.90

4 风格 2018 [68] 在扩增自然数据集上预训练 ResNet − 86 087 27 56.43

5 风格 2016 [75] Deep feature、Gram、余弦相似度距离 SVM 82 442 25 58.19

6 风格 2019 [46] 由绘画图像块的深度特征经过投票分类 MLP 26 400 22 66.71

7 风格 2020 [20] 图片通道和笔触通道形成双通道特征 SVM 30 825 25 58.99

8 题材 2016 [86] 利用 AlexNet 迁移学习 − 65 000 10 74.14

9 题材 2017 [53] 利用 ResNet 迁移学习 − 79 434 26 61.15

10 题材 2018 [68] 在扩增自然数据集上预训练 ResNet − 96 014 10 77.16

11 题材 2015 [43] 颜色、SIFT, GIST、GLCM SVM 1 800 6 84.56

12 题材 2015 [41] GIST、Classeme、PiCoDes、Deep feature SVM 63 691 10 60.28

13 题材 2020 [20] 图片通道和笔触通道形成双通道特征 SVM 28 760 10 76.27

14 作者 2016 [86] 利用 AlexNet 迁移学习 − 20 000 23 76.11

15 作者 2017 [88] 利用 ResNet 迁移学习 − 17 100 57 77.70

16 作者 2018 [68] 在扩增自然数据集上预训练 ResNet − 20 320 23 81.94

17 作者 2015 [41] GIST、Classeme、PiCoDes、Deep feature SVM 18 599 23 63.06

18 作者 2020 [20] 图片通道和笔触通道形成双通道特征 SVM 9 766 19 88.38
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图 7    绘画内容理解的研究示例和关键技术

Fig. 7    Research examples and key methods for painting content understanding
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迁移学习通过迁移自然图像领域的物体检测知

识, 帮助绘画艺术图像的物体识别和检测. 文献 [84]
利用 ImageNet 数据集上预训练的 ResNet-50 卷积

网络, 在绘画数据上微调, 实现绘画图像的物体识

别. 而由于绘画中的物体占据画面的比例可能较小,
全图的直接物体类别识别可能准确率较低, 文献 [91]
利用自然图像上预训练的目标检测网络 Faster R-
CNN[92], 直接应用于绘画图像, 采用置信度最大的包

围框的判别结果作为全图的物体种类识别结果. 这
种利用物体检测来实现物体识别的方法, 缓解了绘

画图像中主体比例较小情况下识别困难的问题. 在
迁移学习的绘画物体识别与检测中, 绘画图像与自

然图像的数据偏移大小影响着任务的难度. 手法抽

象的绘画, 比如写意手法的中国画或立体主义的西

方油画, 相比于写实风格的绘画, 其物体的颜色、线

条、比例与自然图像存在更大差异, 带来更大的物

体识别与检测难度. 文献 [93]的研究表明深度学习

并不能比较好地泛化到水墨画的物体检测中. 对于

抽象的绘画作品, 相对于鉴赏专家, 普通人也只能达

到一般的物体检测准确率, 比如毕加索作品中的人

物检测问题[94].

2.2    绘画内容描述方法

绘画艺术图像的内容描述可以建模成为文字检

索问题或文字生成问题.
文字检索问题是根据绘画图像从已有的描述文

字数据库中检索出相应的最佳匹配. 一种可行的方

法是将图像和描述编码至同一共享空间, 再根据图

像与描述的编码距离进行描述检索, 在多个研究工

作中得到了使用[82, 95–100]. 文献 [96]分别用两个自动

编码器分别实现图像和文字描述的编码, 利用编码

间的余弦相似度距离表示图像和文字的匹配程度.
文献 [82] 还引入了作者、题材、风格和年代信息形

成的关键信息网络, 促进图像和文字描述的编码. 此
外, 文献 [96] 还考虑了半监督的场景, 无需使用配

对的绘画和描述的标注信息, 通过最小化最大平均

偏差 (Maximum mean discrepancy, MMD)来匹配图

像和文字间的分布.

将绘画内容描述建模成为文字生成问题是由绘

画艺术图像直接生成文字描述. 相比于检索问题的

建模方式, 文字生成问题增加了输出文字的多样性,
而不是仅输出数据集中原有的描述, 且可以适应新

的绘画图像. 文献 [101] 考虑直接由绘画图像生成

描述文字的方法, 先利用卷积神经网络对绘画图像

编码, 再经 LSTM解码, 生成对应的文字描述. 文献 [102]
还考虑绘画图像的视觉问答问题 (Visual question
answering, VQA), 算法根据绘画图像及绘画相关的

问题输出答案, 涉及画面中特定物体个数、颜色、所

处地点等信息.

2.3    数据集及典型方法的性能

绘画艺术图像内容理解任务的相关数据集需要

人工标注, 包含物体类别、包围框、文字描述等. 不
同于绘画艺术图像属性识别, 内容理解的标注信息

一般不被艺术博物馆的存档信息包含, 因此信息的

获取更为困难. 下面依次对绘画艺术图像的物体识

别与检测、内容描述的公开数据集简要介绍.
表 10 展示了绘画艺术图像的物体识别与检测

的公开数据集, 包括 Paintings数据集[103]、BAM数据

集[84]、People-Art数据集[104]、Watercolor2k数据集[89]

和神话人物数据集[105], 这些数据集均由人工标注获

得, 前两个数据集只包含图片级别的物体类别标注,
其余数据集包含实例级别的物体类别和包围框标

注. BAM 数据集是其中规模最大的数据集, 包含了

约 6.0 万张图片的类别标注信息, 但其图片种类混

杂, 不仅包含绘画图像, 还含有大量的平面设计图

片. 此外, BAM 数据集中每张图片只进行了一次标

注, 图片标注的准确性参差不齐. 神话人物数据集对

绘画中的神话人物身份进行了标注.
表 11 展示了绘画艺术图像的内容描述任务的

公开数据集 ,  包括 SemArt 数据集 [ 8 2 ]、EsteArt-
works数据集[96]、BibleVSA数据集[95] 和 Artpedia数
据集[97], 这些数据集的描述语句来自对绘画网站描

述和评论的爬取、绘画书籍内容的摘录等, 除 Se-
mArt数据集外, 其余数据集的标注信息都经过了人

工文字筛选, 去除了与绘画无关的描述信息.
 

表 10    绘画物体识别与检测任务的公开数据集

Table 10    Datasets for object recognition and detection in paintings

数据集 文献 图片数 类别数 实例数 物体类别标注 物体位置标注

Paintings 数据集 [103] 8 629 10 − √

BAM 数据集 [84] 6.0 万 5 − √

People-Art [104] 1 483 1 3 487 √ √

Watercolor2k [89] 2 000 6 3 315 √ √

神话人物 [105] 2 787 − - √ √
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目前, 绘画艺术图像内容理解的研究刚刚起步,
还没有出现大规模、高质量的标注数据集, 因此, 算
法的性能没有统一的对比平台, 表 12展示了典型的

绘画艺术图像内容理解方法及其性能. 在绘画的物

体识别与检测中, 常用的评价指标包含准确率和包

围框的召回率等, 比如各类别平均准确率的均值

(Mean average precision, mAP). 在绘画的内容描述

中, 文字检索方法的常用评价指标是召回率, 比如

前 10个检索结果对应的召回率 (Rcall@10); 描述生

成方法的评价指标通过生成文字和标注文字间的相

似性计算得到, 常用的评价指标包括 BLEU评分[106]

和 CIDEr评分[107] 等. 表 12中的典型方法分别在绘

画艺术图像的物体识别、物体检测、描述检索、描述

生成、视觉问答 5 种任务上进行了尝试, 为未来的

研究提供了参考基准.

3    绘画美学评价

相比于属性识别和内容理解, 绘画艺术图像的

美学评价是机器对绘画最深度理解, 最接近人类的

审美输出. 根据 Leder的人类审美模型, 人类审美输

出包含美感评价和情感评价两方面[4]. 同理, 绘画艺

术图像的计算美学评价可以分为美感评价和情感评

价两方面研究内容.
为了实现机器对人类美学评价的模仿, 首先是

对人类的美感和情感进行量化表示, 获得机器可以

分析的定量数据. 美感和情感的表示方法可以分为

离散词汇表示法和连续变量表示法两种[108]. 在离散

词汇表示法中, 可以通过气势美、清幽美等词汇表

示绘画美感[109], 通过快乐、悲伤、愤怒等词汇表示情

感. 在连续变量表示法中, 可以通过从丑到美的连续

等级表示美感, 利用愉悦程度、唤醒程度和支配感

等方面连续程度表示情感[108]. 人类情感建模的详细

综述参见文献 [108].

yhuman
i x

αi

如果以定量形式表示审美输出, 对于人类而言,
审美的输出   不仅与绘画艺术图像   有关, 还
与观察者所处环境、初始情绪、审美过程等个人和

环境因素有很大关联[4], 将这些因素表示为   , 则观

察者的审美输出可以表示为:
yhuman
i = f (x, αi) (3)

αi

αi

由于   不易定量获取, 绘画艺术图像的美学评

价研究一般使   变化尽量小, 来利用机器模拟多个

观察者在一般环境中的审美共识:
ymachine = E

αi∈Ω
(f (x, αi)) (4)

Ω其中   是个人和环境对审美输出的影响因素. 因此,
绘画图像的美学评价的标注信息可以视为多个观察

者的平均审美结果, 经过离散词汇表示法或连续变

量表示法后划分为离散等级, 绘画图像的美学评价

可以建模为模式分类问题.
本节将从美感与情感的评价方法、数据集和典

型方法的性能两方面总结绘画美学评价的研究.

3.1    绘画美感与情感的评价方法

基于对已有研究的归纳总结, 目前的美感与情

感的评价方法主要分为基于认知心理学的评价方法

和基于迁移学习的评价方法.
1)基于认知心理学的评价方法

认知心理学研究人类的注意、知觉等人类的高

级心理过程, 人类的美感和情感体验与人类的认知

心理过程紧密相关, 参考人类认知心理学领域的研

 
表 11    绘画内容描述任务的公开数据集

Table 11    Datasets for content description of paintings

数据集 文献 图片数目 句子数目 人工核对

SemArt [82] 21 384 21 384

EsteArtworks [96] 553 1 278 √

BibleVSA [95] 320 2 282 √

Artpedia [97] 2 930 9 173 √

 
表 12    典型的绘画内容理解方法及其性能

Table 12    Typical painting content understanding methods and performances

文献 任务 方法 数据集 性能

[89] 物体检测 通过风格迁移和伪标签生成进行弱监督学习 Watercolor2k 0.543 (mAP)

[84] 物体识别 利用ResNet-50网络进行迁移学习 BAM 数据集 0.9512 (ACC)

[96] 描述检索 利用自编码器来对齐图像和文字的隐空间 EsteArtworks 0.427 (Rcall@10)

[101] 描述生成 利用卷积网络提取特征, 循环神经网络生成描述 自建数据集 0.970 (CIDEr)

[102] 视觉问答 利用卷积网络提取特征, 循环神经网络生成结果 Artpedia 0.504 (ACC)
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究结论, 可以对绘画美感与情感的机器评价方法进

行设计[110]. 文献 [110] 率先进行了绘画美感分类的

尝试, 根据 Matsuda 的颜色分布理论[111], 将绘画的

颜色分布匹配到Matsuda的颜色理论的 8种色相类

型和 10 种色调类型上, 结合其他构图方面的特征,
将 100张梵高和莫奈的印象派风格绘画分类为高美

感和低美感两类.
在文献 [110] 研究基础上, 现有的基于认知心

理学的评价方法主要从颜色相关的认知理论入手.
文献 [112] 指出颜色与美感程度有较强的相关性,
利用单一的颜色特征, 进行绘画 4 个美感等级的分

类, 实现了 73 % 的正确率. 文献 [113] 根据心理学

领域中颜色与情绪的关联研究[114] 和艺术家 Itten的
颜色理论[115], 选择了颜色、纹理、构图、内容方面的

特征, 进行绘画情感分类. 文献 [116]通过艺术层面

的理解和构造, 进一步设计了用于美感分类的颜色

特征, 包括颜色自相似度、加权颜色自相似度和颜

色异质性等特征. 为了排除绘画内容的影响, 研究颜

色对绘画情感表达的作用, Sartori 进行了一系列的

抽象画情感研究, 包含色彩和纹理对情感的影响[117]、

颜色组合对情感的影响[118]、绘画基本信息给情感鉴

别带来的提高[119] 以及抽象画的颜色、布局和线条对

情感的影响[120].
2)基于迁移学习的评价方法

基于迁移学习的评价方法主要是指迁移自然图

像的相关算法和知识到艺术图像的研究中.
在迁移自然图像的相关算法方面, 主要借鉴自

然图像的手工特征和自动特征等处理算法对绘画进

行美学评价. 参考自然图像的手工特征, 文献 [121]
使用 SIFT 特征描述子和 LAB 颜色空间的视觉词

袋特征进行情感分类; 文献 [122]提取颜色、纹理和

构图的特征, 通过浅层神经网络进行情感分类; 文
献 [123] 研究了纹理特征对情感分类的重要性. 参
考自然图像的自动特征提取方法, 文献 [124] 通过

AlexNet 网络提取特征、PCA 降维和 SVM 分类, 实
现国画的 6种情感的分类; 文献 [50]用 VGG-16网
络, 借助裁剪、颜色变换等数据增强方法, 进行了少

数民族绘画情感的积极和消极情绪二分类; 文献 [125]
对比了 VGG-16模型和 ResNet-15模型的绘画情感

分类性能表现; 文献 [109] 使用树形分类器对国画

的美感分类.
在迁移自然图像的知识方面, 主要借鉴自然图

像的美学数据知识或人类的审美经验知识. 借鉴自

然图像的美学数据知识时, 基本的迁移方式是利用

自然图像数据训练模型后, 直接应用于绘画图像. 文
献 [126] 首次尝试利用在自然图像 IAPS 数据集[127]

上训练的情感预测模型, 直接应用于绘画图像, 可以

识别绘画名作的情感, 显示出自然图像美学数据知

识的可用性. 另外, 还可以利用自然图像美学分类数

据集对深度网络预训练, 之后在绘画图像数据集上

微调, 比如文献 [128]在 Twitter DeepSent数据集[71]

和 Flickr Sentiment数据集[129] 两个自然图像情感数

据集上预训练情感识别模型, 在 AADB[130]、AVA[131]、

FLICKR-AES[132] 等自然图像美感数据集上预训练

美感识别模型, 分别进行绘画图像情感和美感的模

型微调和分类. 借鉴人类的审美经验知识时, 主要考

虑多种因素对美学评价的影响, 文献 [116]首次尝试

考虑个人美感品味进行美学评价. 文献 [133] 从情

感数据的多维性出发, 对绘画图像情感在多维度因

素上的分布进行预测. 文献 [134] 考虑了绘画风格、

作者对绘画情感的影响, 将风格、作者和情感一并

建模成为一个多标签的矩阵补全问题.

3.2    数据集及典型方法的性能

绘画图像美学数据的标注常通过美学实验获

得, 比如召集非艺术专业的被试者, 在受控的环境和

流程下, 结合离散词汇和分等级的美学表示方法, 记
录被试者对绘画图像的审美结果.

作为美学实验的基础, 美感和情感的描述词汇

的确定过程也需要严谨的理论依据和实验约束. 以
国画的美感词汇制定为例, 文献 [109]收集了 350 个
国画美感形容词, 经过概括审美感受类别的 Hevn-
er环[135] 验证词汇完备性, 再通过问卷调查的方式筛

选出适合国画美感描述的词汇 40个, 之后经过第二

轮问卷调查进行词汇的合适度评价, 最终筛选出气

势美、清幽美、生机美、雅致美和萧瑟美 5 个美感类

别, 用于国画美感评价.
表 13展示了公开的绘画美感和情感数据集. 由

于人类对美感或情感的量化等级敏感度有限, 大部

分数据集采用 20个类别和 10个等级以内的量化表

示方法, JenaAesthetics 美感数据集[109] 包含了最多

的 100 个等级的美感程度. 由于情感和美感的建模

复杂, 需要控制场地、人员、流程等多方面变量, 相
比于绘画的属性识别或内容理解的任务, 现有的情

感和美感数据库整体规模较小. 在表 13统计的美感

和情感数据集中, 规模最大的 WikiArt Emotions 绘
画情感数据集[136] 仅包含 4 105张绘画图像.

除了美感和情感的基本标注外, 部分数据集还

具有其他美学因素的标注, 这些标注给深入的美学

评价提供了基础. JenaAesthetics 数据集[137] 包含了

颜色、内容、构图上的喜好信息 ,  WikiArt  Emo-
tions数据集[136] 包含了绘画标题和手法对情感的影

响信息. MART 抽象绘画数据集[121] 中还包括绘画

间情感的相对积极程度的标注, 令观察者选择给他
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呈现的两张图中相对积极的图, 之后利用 TrueSkill
排名系统[138] 进行绘画的积极程度排序.

表 14 展示了典型的绘画艺术图像的美学评价

方法及其性能, 针对美感评价和情感评价共登记了

4 种方法. 美学评价方法一般采用正确率来评价算

法的美感或情感的分类性能. 目前, 绘画艺术图像的

美学评价的研究文献数量还较少, 有的研究未给出

其方法的性能指标, 比如文献 [113]的研究. 典型的

美感和情感评价方法已在小规模的美学数据上取得

了一定的效果, 正确率达到 0.75 以上, 未来需要更

多的数据标注及方法尝试.

4    思考与展望

在人类的审美过程中, 显示分类、认知和评价

三部分相互联系、层层递进. 绘画艺术图像的计算

美学旨在实现机器对人类审美过程的模拟, 因此本

文基于人类审美模型, 将绘画艺术图像的计算美学

研究完整地归纳为属性识别、内容理解和美学评价

三方面内容, 讨论其中的问题建模、数据获取和前

沿方法. 相比于人类审美过程的紧密联系性, 绘画艺

术图像计算美学的三方面研究相对割裂, 体现在数

据、方法和任务三方面.
在数据上, 属性识别、内容理解和美学评价的

标注数据集规模存在差异, 其原因在于它们数据获

取过程的复杂度不同. 属性识别的标注数据由艺术

博物馆的藏品信息转化形成, 只需简单的人工整理

与核对; 内容理解的标注数据包括画面的物体类

别、包围框和描述文字, 需要大量的人工标注来获

取; 美学评价的信息包括美感和情感的量化标注, 需
要结合心理学理论设计审美实验来获取标注信息,
过程较为复杂. 因此, 绘画属性识别的数据充足, 具
有较为成熟的算法性能比较平台, 内容理解和美学

评价的数据集仍缺少较大规模的标注数据. 此外, 重
复的审美活动易引起人类的审美疲劳, 影响标注数

据的准确性, 这也是美学评价数据集规模相对较小

的原因之一.
在方法上, 属性识别、内容理解和美学评价涉

及到的美学和认知心理学知识越来越深入, 相应方

法的探索也存在规模上的差异. 三个过程与美学的

相关程度逐步加深, 涉及到的认知心理学问题也变

得更为复杂. 比如, 在美学评价研究中, 美感和情感

的量化方法及数据审美实验本身就是一个值得深入

研究的问题. 在本文调查到的 185篇文献中, 属性识

别、内容理解和美学评价的文献数量分别为 120篇、

30 篇和 35 篇, 内容理解和美学评价的研究规模约

为属性识别的四分之一. 可用数据的规模、问题的

复杂度和已有方法的可迁移程度都影响了研究者在

属性识别、内容理解和美学评价上的研究规模和探

索深度.
在任务联系上, 绘画艺术图像的计算美学的三

方面研究还较为割裂, 与人类的审美过程存在差异.
人类审美的各个过程间具有信息的传递和反馈, 而

 
表 13    公开的绘画美感和情感数据集

Table 13    Database for emotion and aesthetic of paintings

类型 数据库 文献 图片数 类别数 等级数 标注/张* 说明

美感 国画美感数据库 [109] 511 5 9 20 气势美、清幽美和生机美上的 9 个等级

美感 JenAestheticsβ [112] 281 − 4 − 从丑到美 4 个等级

美感 JenaAesthetics [137] 1 629 − 100 20 美感的 100 个等级

情感 国画情感数据库 [109] 511 3 9 20 愉悦度、唤醒度、优势度上的 9 个等级

情感 ArtPhoto 绘画 [113] 807 8 − − 气愤、激动、害怕等 8 种情感

情感 Affective 抽象绘画# [113] 228 8 − 14 气愤、激动、害怕等 8 种情感

情感 MART 抽象绘画 [121] 500 − 7 20 消极到积极的 7 个等级

情感 WikiArt Emotions [136] 4 105 20 − − 害怕、快乐、爱、悲伤等情感

标注/张*: 每张图片的标注次数; Affective 抽象绘画#: 我们对文献 [113] 的抽象绘画数据集的命名

 
表 14    典型的绘画美学评价方法及其性能

Table 14    Typical painting aesthetic judgment methods and performances

文献 任务 方法 数据集 图片数/类别数 性能指标 (ACC)

[112] 美感评价 根据颜色特征进行分类 JenAestheticsβ 281/4 0.75

[113] 情感评价 颜色、亮度、纹理等特征 自建抽象画数据集 228/8 −

[116] 情感评价 基于心理学的颜色等特征 MART 500/7 0.78

[109] 情感评价 颜色对比度等特征 国画情感数据库 511/5 0.86
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计算美学的三方面研究均是从绘画图像直接判断属

性、内容或美学评价的信息, 缺少对其他过程的信

息利用. 将属性识别、内容理解和美学评价间的信

息联合利用是一个值得探索的方向.
因此, 绘画艺术图像计算美学的研究可以从以

下几个方面加强和探索:
1)构建更为全面和深入的绘画数据集

构建更为全面和深入的绘画数据集需要考虑体

量和质量两方面. 在体量上, 由于中西方绘画艺术历

史源远流长, 艺术作品丰富多样, 现有的绘画数据集

可能只涵盖绘画艺术的一部分, 随着艺术博物馆藏

品电子化工作的不断推进, 绘画数据集有望逐步完

整. 在质量上, 当前的绘画标注信息主要来自艺术爱

好者或机器算法的标注, 其中可能存在噪声信息, 需
要绘画艺术专家进行标注信息的核对.

2)人在回路的计算美学方法

目前的绘画艺术图像计算美学方法中, 人类的

监督信息主要以手工标注的形式存在, 没有形成审

美信息的反馈闭环, 其结果可能是人类审美的有偏

估计, 人在回路的计算美学方法是一个值得探索的

方向. 中科院王飞跃团队提出平行艺术[139−141] 理论

体系, 采用基于平行学习[142] 的多阶段学习方法, 实
现人在回路的机器艺术创作和评价. 人在回路的计

算美学方法具有人类和机器的动态交互过程, 可能

缓解机器相对于人类的审美偏差, 进一步提高机器

的审美水平.
3)计算美学和实验美学的深入融合

当前的计算美学主要从实验美学获取标注数

据, 比如美感和情感的标注信息. 然而, 实验美学中

丰富的发现和结论没有得到充分的利用, 其原因可

能在于研究领域背景知识的差异, 实验美学领域涉

及艺术方面的知识和数据的统计分析, 计算美学领

域从机器学习角度出发, 研究重点在于模型的设计.
因此, 计算美学和实验美学两个学科的深入融合和

专家的密切交流都是未来的可能发展方向.

5    结论

绘画艺术图像的计算美学目的在于利用机器模

仿人类的审美过程, 在机器的自然图像处理效果不

断发展的背景下, 探索机器的感性信息分析能力, 有
利于探索人类审美机理和机器的审美能力.

针对绘画艺术图像的计算美学的交叉学科特

点, 本文首次从人类审美的主要过程出发, 完整梳理

了审美过程中各环节对应的计算美学问题. 本文将

绘画艺术图像的计算美学归纳为属性识别、内容理

解和美学评价问题, 总结了其中的任务分类、问题

建模, 并深入讨论了前沿方法的原理、数据依赖、性

能特点及它们之间的联系. 本文希望提供绘画图像

计算美学领域的研究概貌, 为绘画艺术图像的计算

美学的整体性、全面性发展提供参考.
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