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 Images
 300 million photos uploaded to Facebook every day.

 Videos
 4 billion videos watched per month on YouTube.

 Social media
 30 billion content shared on Facebook per month.

From Photo Shoebox to Social Multimedia



(socialdefender.com)

Social Sharing ‐> Opinion Expression



Tracking the Sentiment on Social Media

Twitter Heartbeat
(SGI/Uni. Illinois)

presidentialwww.sgi.com/go/twitter/



People are 
Sharing 

Rich Emotions

Search for “Happiness”



More Visual 
Content in 
Different 
Culture

Search for “幸福”



The Power of Social (Visual) Multimedia
‐ A picture is worth one thousand words

@BarackObama: Four more years. @Brynn4NY: Rollercoaster at sea.
Example Tweets
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@Fang‐Ru: Queen of the far far away land.



Research: Which 1000 sentimental concepts in pictures?
‐‐Web + big data + computer vision + psychology

Psychology emotion wheel 
(24 emotions, by Robert Plutchik)
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Plenty on the Web:
“For content to go viral, it needs to 

be emotional,” Dan Jones



Research: Which 1000 sentimental concepts?
‐‐ data mining to discover visual sentiments in social media

Build 
Sentiment 
Ontology

Psychology emotion 
wheel (24 emotions)

Discover sentiment 
words

Select
Adj‐Noun Pairs

SAD EYES

MISTY 
WOODS
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Analyze tags with 
strong sentiments



Concurrent tags with emotions
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From 6 million tags on Flickr and YouTube
Color code: text sentiment values



Frequent Photo Tags Related to Emotions



Not all concepts/entities are detectable!
‐‐ which 1000 concepts to focus in pictures?



Target Concepts for CV – Adj‐Noun Pair

• Adjective (268): needed for expressing emotions
• frequent positive Adj: beautiful, amazing, cute
• frequent negative Adj: sad, angry, dark

• Nouns (1187): feasible for computer vision
• Noun categories: people, places, animals, food, objects, 

weather
• Standard steps:

– remove named entities like “hot dog” via wikipedia
– Choose sentiment rich ANP concepts by tools
“Senti‐WordNet” “SentiStrength”
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Beautiful SkySad EyesBeautiful FlowerMisty WoodsHappy Face

Discovered Sentiment ANPs in Social Media Photos And Many More …Currently, we have found 3000+ ANPs



Image Datasets
About 0.5 million images over 3000 concepts



Visual Sentiment Ontology (Browser)



Visual Sentiment Ontology (Browser)



Next Step: 
Teach Machine to Recognize Visual Sentiments

SentiBank
(1200 

Detectors)

Build 
Sentiment 
Ontology

Psychology emotion 
wheel (24 emotions)

Discover sentiment 
words

Select
Adj‐Noun Pairs

Train Classifiers

Performance 
Filtering

Sentiment 
Prediction

SAD EYES

MISTY WOODS
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Standard Classifier Training

• LibSVM, 5‐fold cross validation
• Features

– RGB Color Histogram (3x256 dim.)
– GIST descriptor (512 dim.)
– Local Binary Pattern (52 dim.)
– SIFT Bag‐of‐Words (1,000 codewords
2‐layer spatial pyramid, max pooling)

– Classemes descriptor (2,659 dim.)

S.F. Chang 19



Happy FaceSad EyeBeautiful SkyBeautiful Flower
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Machine Detected Visual Sentiments
Green: Correct Red: IncorrectMore than 600 classifiers with F score @40 > 78%



Detector Accuracy vs. Frequency 
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Examples
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Good Results:

Not Great Results:



Performance vs. Features
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Performance vs. Fusion
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1200 
Classifiers Predict  Sentiment

Application: Live Sentiment Prediction

True stuff. I have mad respect for all the 
ladies that DO NOT give in to abortion.

#groundzero #hurricanesandy
#newjersey

True stuff. I have mad respect for all the 
ladies that DO NOT give in to abortion.

#groundzero #hurricanesandy
#newjersey

Ouch mr police man

PhotoTweet Stream:
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@nickespo89

@charleslawrence @radiodario

Positive?
Neutral?
Negative?



Viewer Response Depends …
• Responses depend on viewer’s perspective
• Multi‐user sentiment AMT labeling over 2000 phototweets

True stuff. I have mad 
respect for all the ladies 
that DO NOT give in to 
abortion.

Amazon Mechanic Turk Sentiment/Emotion Label:
(image‐based labeling) 
worker 1: Positive, trust:acceptance
worker 2: Neutral, interest:unlabeled,sad:pensiveness
worker 3: Positive, interest:interest

(text‐based labeling)
worker 1: Positive, joy:serenity,trust:acceptance
worker 2: Positive, anger:neutral,interest:interest,joy:serenity,trust:acceptance
worker 3: Negative, sad:sadness

(text‐image‐based labeling)
worker 1: Positive, joy:serenity,sad:neutral
worker 2: Positive, interest:interest,joy:joy,sad:neutral,surprise:distraction
worker 3: Positive, joy:serenity,surprise:neutral,trust:trust
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@nickespo89



Response also Depends on Topic
• Text more controversial than image in invoking responses
• Response inconsistency varies across topics
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Sentiment Prediction Performance
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Demo

Text 0.61

Visual 0.65

Text‐Visual
(Joint)

0.74

Sentiment 
Prediction Accuracy

Examples



Conclusions
• Effort to build visual sentiment ontology

– Psychology and Web folksonomy
– Unique adjective‐noun pair concepts

• Initial results in large‐scale detectors
– Ontology 3000 concepts, SentiBank 1200 detectors
– Datasets (0.5 million images) and tools available

• Applications
– Multi‐modal sentiment monitoring
– Intuitive visualization tools
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Open Issues

• Improve detection 
of objects and 
sentiment attributes
– E.g., object/scene 
aesthetic attributes, 
face emotions
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Good Results:

Not so Good Results:



Open Issues

• Generalization
– Adapt ontology and detectors to different 
domains, data types like video, etc.

• Relation with Audience Sentiments
• New applications – editing, recommendation

S.F. Chang 31


