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摘  要: 随着机器学习和大数据技术的应用发展,基于语义分析的情感计算与分析技术在研究人类的感知、注意

力、记忆、决策、社会交流等诸多方面起着重大作用,它不仅影响到了人工智能技术的发展,还影响到了人/机交互

的方式,并受到学术界以及企业界的广泛关注.在针对情感定义以及相关 90 多种情感模型分析的基础上,归纳并提

出了目前情感分析领域中存在的 6 项关键性问题与挑战,其中主要包括:情感的来源与本质特征的表示问题;多模态

的情感计算问题;外部因素对情感演化过程的影响度量问题;情感的个性化度量问题;情感群体化特征与传播动力

学机制问题以及细微情感的表达、算法改进与优化等问题.同时,针对其中的关键问题与技术挑战进行了理论探讨、

技术分析、实际应用以及当前工作进展与趋势分析,从而为深入研究和解决基于语义分析条件下的情感计算提供了

新的研究线索与方向. 
关键词: 情感语义分析;人工智能;情感演化计算;群体情感;人工情感生成;观点挖掘 
中图法分类号: TP18 

中文引用格式: 饶元,吴连伟,王一鸣,冯聪.基于语义分析的情感计算技术研究进展.软件学报,2018,29(8):2397−2426. http:// 
www.jos.org.cn/1000-9825/5564.htm 
英文引用格式: Rao Y, Wu LW, Wang YM, Feng C. Research progress on emotional computation technology based on semantic 
analysis. Ruan Jian Xue Bao/Journal of Software, 2018,29(8):2397−2426 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/5564. 
htm 

Research Progress on Emotional Computation Technology Based on Semantic Analysis 
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Abstract:  With the development of machine learning and application of big data, semantic-based emotional computing and analysis 
technology plays a significant role in the research on human perception, attention, memory, decision-making, and social communication. 
It affects not only the development in artificial intelligence technology, but also human/machine interaction and smart robot technology, 
therefore drawing widespread interest from the academic and business communities. In this paper, based on the definition of affection and 
the analysis of more than 90 emotional models, six vital problems and challenges in emotional computing are summarized as follows: 
where is emotion stem from and how to represent their essential features; how to analyze and compute the emotion under the multi-model 
environment; how to measure the influence of external factors on the process of emotional evolution; how to measure individual emotion 
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by various of personalized characteristic; how to measure the crowed psychology and emotion and to analyze the mechanism about 
propagation dynamics; and how to express the subtle emotion and optimize algorithms. Meanwhile, some theoretical research, technical 
analysis and practical application are brought up to introduce the current work progress and trend for these technical challenges in order to 
provide new research clues and directions for further study in the field of the semantic-based emotional computing. 
Key words: emotional semantic analysis; artificial intelligence; affective evolutionary computing; crowd emotion; artificial emotion generation; 

opinion mining 

自从美国 MIT 大学的 Minsky 教授在《The Society of Mind》[1]一书中首次明确提出了智能机器的情感识

别问题后,人们逐渐开始关注情感的相关问题并由此引发了各种遐想[2];随后,情感进一步被认为是由主观体验

(subjective experience)[3]、外部表情(emotion)[4]以及生理唤醒(physical arousal)[5]这 3 个核心要素组成,其中,主观

体验反映了个体对不同情感状态的自我感受;外部表情则反映了不同情感状态下的肢体动作和行为的可量化

形式,包括面部表情、姿态表情和语调表情等;而生理唤醒则反映了情感产生时人的生理反应以及特征的激活

水平.为了进一步对情感进行有效的度量,Picard(1997)在《Affective Computing》一书中正式提出了“情感计算”
的概念[6],并指出,情感计算是关于人类情感产生、情感识别、情感表示以及影响情感因素度量等方面的计算科

学,它利用计算机技术实现了信息载体(如生理特征、文本中的词汇、声音、视频图像等)与人类情感的极性倾

向(褒义、贬义或中性)以及强度之间的关系度量,从而促进了情感计算科学的正式诞生,并推动了机器人与机器

视觉、人工交互设计、语音识别和文本分析等领域的发展. 
近年来,随着人工智能技术、深度学习算法以及脑科学与认知科学的快速发展与进步,人们发现,情感是智

能的一部分,而不是与智能相分离的[7].因此,如何能够从智能计算中建立情感表示与情感度量之间的关系,并通

过赋予计算机识别、理解、表达和适应人的情感的能力来建立一个和谐的人机环境,使计算机具有更高的、全

面的智能,则成为了目前工业界与学术界共同关注的焦点问题[8,9].McLean[10]也进一步指出,情感计算将会是人

工智能领域下一步重要的突破与发展方向.但由于情感计算目前面临着巨大的技术挑战,本文希望能够通过对

近年来情感计算领域中存在的问题以及研究进展进行分析和综述,为本领域内的研究人员廓清情感计算的整

体发展状况与趋势,为未来的研究工作奠定基础并梳理新的思路. 

1   情感计算的核心要素模型与挑战 

1.1   情感的基本概念 

情感是人类的一种主观意识,它是人脑对某一种客观存在的主观反映,而情感计算则与情感相关,是源于情

感或能够对情感施加影响的计算[11].例如在生活中,人们会随时随地的受到喜、怒、悲、惧等情绪起伏变化的

影响,这种源自于情感的变化是人类行为的灵活性、决策自主性和思维创造性的根本来源.与此同时,人们也需

要对一些客观的事物或事件进行主观且具有倾向性的评价,从而反映出对客体的情感所施加的影响和作用.因
此,目前情感分析主要分为情绪的极性化分析计算(emotion analysis)与观点倾向性分析计算(sentiment analysis)
两个方面的问题. 

针对前者,以 MIT 的 Picard 教授为代表[12,13],其研究主要关注于通过情感信息的采集(如生理应激反映的特

征采集)、情感识别分析、情感理解认知以及情感信息的表达来实现对情感的特征分类以及情感极性强度的计

算和度量;针对后者,则是以 UIUC 大学的 Liu 教授为代表[14,15],其研究主要关注于主体对特定客体的观点或倾

向特征,其中,客体不仅包括产品、服务、组织、个人、焦点问题、事件和主题等,同时也包括某一个客体中的

具体属性特征.通过主体对客体的情感、评价、评估、态度和情绪的分析与计算,来反映出主体对客体的反对、

支持或中立的态度、立场和主观倾向.下面,本文在建立情感基础概念模型的基础上,针对情感计算过程中的一

些关键问题、核心技术以及挑战进行深入研究和综述分析. 

1.2   基于情绪的情感计算的核心要素模型 

根据 Picard 提出的基本概念[16],情感计算可形式化地采用一个三元组来表示,即 
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 SC=〈S,C,W〉 (1) 
其中, 

• S 表示信息载体(semantide)所形成的集合,即 S={s1,…,si,…,sn},这些信息载体主要包括文本、音频、视

频以及图像等不同类型.由于不同信息载体所包含的信息具有不同的数据特征,特别是情感特征,而这

些特征的表示方式存在着明显的差异,因此传统的情感计算往往只针对某一个特定的载体类型(即单

模态)来进行内容的情感分析,如文本的情感、音频的情感或者是视频的情感分析等.但是随着人们对

情感特征理解的加深,多种信息载体相互融合的多模态条件下,如何进行情感分析与计算,则成为目前

研究中的一个热点[17]. 
• C 表示情感类别或者是不同倾向分类所形成的集合,即 C={c1,…,ck,…,cv}.该方式可以表示情感的离散

特征,例如积极与消极,或者是积极、中立和消极,也可以进一步地分为喜、忧、哀、乐、爱、恶这 6
种类型等等,甚至可以利用这些基本的情绪组合出一些更复杂的情感.因此,根据不同的应用目标,可以

将情感的特征进行二分类或者多分类,从而形成不同的情感分类模型.这些分类模型直接反映出了人

们对情感粒度与特征的基本认知,但是由于忽略了情感特征在时间维度上的连续变化特性,也会存在

着一些明显的不足与缺陷,本文在后续章节将会对离散和连续这两类情感模型进行进一步的分析. 
• W 表示不同情感特征强度所形成的集合,即 W={w1,…,wk,…,wv}.一般的强度可以分为高、中、低这 3

个等级,也可以进一步分为极高、高、中、低、极低这 5 个等级等,这些强度特征往往与情感特征相结

合,构成了情感计算的核心与基础. 
通过上述定义,情感计算可以表示为通过对信息载体中数据特征的获取、识别和度量,实现内容情感特征

在不同极性维度下的计算,并形成了对客观存在的事物进行的主观情绪判断与度量.因此,情感计算可以表示为

上述 3 个要素集合之间的笛卡尔积所形成的状态空间组合,即 
 SC=S×C×W (2) 

基于上述情感的三维状态空间,不同的特征组合将导致不同的情感特征和不同的情感计算模型,也导致了

不同的计算与评价方法. 

1.3   情感计算目前面临的核心问题与挑战 

由于上述情感特征的分类较为简单,一方面无法考虑到人类丰富情感的本质;另一方面,多种因素和问题的

交织和影响使得情感计算目前仍然面临着许多核心的问题以及关键的技术挑战,这些问题与挑战主要如下. 
• 挑战 1:情感的来源与本质特征的表示 
传统的情感识别模型主要基于不同特征的模式分类,但在情感计算过程中,不同的情感分类特征均反映出

情感的本质来源特征.作为人工智能的一部分,如何通过脑科学、认知科学、心理学等交叉学科的研究成果来

深入理解情感的产生来源以及情感认知的本质特征,已成为情感识别与计算研究的核心问题,相关的理论突破

将会改变、甚至颠覆情感计算的基本方法,从而成为目前脑科学、认知科学与人工智能等领域中研究的前沿[18]. 
• 挑战 2:多模态条件下的情感计算问题 
根据公式(2),传统的情感计算研究无论是采用传感器来获取人的生理情感特征,还是通过文本、视频、图

像或者音频等来获取不同的情感特征,均是在某一种特定的数据类型条件下来开展的,即属于单模态条件下的

情感计算.在这种模式下,情感特征的获取方式与特征的表示方式相对较单一.而在实际情况下,情感往往会涉

及到不同的数据来源和各种相关因素的相互影响,即多模态下的情感计算.通过对不同模态的情感特征进行描

述与融合,丰富了情感度量的上下文语义以及细微情感表达的复杂程度.如何从多模态的角度进行情感信息的

融合、识别与理解,实现自然和谐的人机交互,已成为了目前一个关键性的技术挑战与研究热点[19]. 
• 挑战 3:外部因素对情感演化过程的影响度量问题 
由于情感更倾向于人对某种社会需求在欲望上的态度和体验,而这种体验不仅可以采用离散化的分类方

式来表达,例如 Oatley 等人曾提出了基于快乐(happiness)、焦虑(anxiety)、悲伤(sadness)、愤怒(anger)和厌恶

(disgust)这 5 分类的基本情绪模型[20],而且通过这些基础情感的组合和派生可以生成其他新的情感;另外,随着
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时间以及外部环境的动态变化,人的情感生理特征在激活、表情展示以及内在体验感受等方面均会产生一些影

响和变化,这种连续的情感变化往往可以采用多维空间模型来进行度量.但是,如何建立一个符合人类情感规律

并适用于机器实现的统一人工情感自动生成模型[21],以表达和度量情感与认知随时间或者是外界环境变化而

自适应演化的规律,则成为目前一个巨大的挑战. 
• 挑战 4:情感的个性化度量问题 
在情感识别与认知的过程中,一些跨文化、跨区域、不同性别、不同年龄或者不同教育程度等个性化特征

的差异对情感的识别与度量将产生显著影响.因此,根据个性化的情绪影响因素[22]来建立一个个性化的智能推

理模型以及持续改进算法,实现真正意义上的拟人情感推理,这将对情感计算、基于自动问答的人机交互与机

器人等学科的发展起到重大的推动作用. 
• 挑战 5:情感群体化特征以及传播动力学机制问题 
由于每个人都具有社会化的群体性属性和特征,在群体聚集的环境下,情感具有非常明显的传染或者是传

播的特征,情感通过传播使得群体的情感趋向于达成某种一致,并成为了群体的共性特征.而考虑到社会网络环

境下的群体涌现行为,通过对个体情感特征的度量,如何来实现对群体情感特征的影响,并使得个体情感在社会

化传播过程中的传播动力学机制[23],这将对社会计算领域中的新闻传播、舆情监控、广告推送以及金融风险评

价等领域带来颠覆性作用. 
• 挑战 6:基于细微情感表示的情感计算算法持续改进问题 
情感计算不同于一般意义上的模式分类问题,特别是情感信息容易受到外部环境、生理、心理、文化背景、

语境、语义等因素的影响,如何准确地描述、表示以及计算细微的情感特征,也是目前情感计算过程中的一个

关键的挑战.随着深度学习算法的不断优化,人们发现,深度学习算法不仅需要采集大量的数据信息;同时,计算

的过程无法有效理解 .为了实现小样本条件下持续学习方法 ,越来越多的人开始关注并利用对抗生成网络

(GAN)[24]以及迁移学习方法[25]来改进计算的过程;同时,在进行人脑模拟与研究中,CMU的Michel等人和UIUC
的 Chen 等人分别提出了“Never Ending Learning”[26]和“Lifelong Learning”[27]持续学习算法框架.这些新算法的

不断提出,为情感计算中的问题解决提供了新的方法和机遇. 
综上,通过对情感计算领域中存在的情感来源与本质特征进行表示与理解,本文将围绕上述围绕情感计算

领域中的核心问题与关键技术挑战,特别是针对多模态下的情感特征融合与处理、在特定时空特征条件下的情

感演化行为、情感的个性化度量、群体情感特征以及情感传播动力学机制等关键性问题,进一步深入分析并综

述目前最新的技术成果与研究进展. 

2   情感的来源与本质特征的识别与表示 

2.1   情感来源研究 

人们发现,仅依赖于单纯的逻辑思维与推理能力无法适应外部多变且复杂的环境.借助于神经生理学、认

知学和脑科学的快速发展,尤其是脑成像技术的运用,纽约大学的 Ledoux 发现了“情绪短路”的现象[28],即在通

往皮质层的神经通路之外,还有一束小的神经元直接从丘脑通向杏仁核.这条神经通路可将情绪感觉信息输入

到杏仁核并在皮质层获取感觉前率先做出反应,这表明一些情绪本身可以直接触发行为和反应,而不需要意识

和认知的参与.这一发现不仅证明了情感也是智能的一部分,同时也证明了通过情感因素的辅助判断更容易获

得最佳的决策结果,即情绪不仅参与到了理性的决策过程之中,并且通过情绪指引方向可以获得复杂问题求解

的最佳决策.一旦计算机具有相应的情感处理能力,就可以大幅度降低目标求解空间中的复杂程度,并极大地提

高计算的效率与能力. 
为了进一步对情感来源进行度量,《心理学大辞典》将情感定义为:人针对客观事物是否满足自己的需要

而产生的态度体验.这个定义从“需求满足的角度”来对情感进行阐述,并反映出情感的某种价值倾向.在心理学

基础理论的基础上,为了对情感进行数学建模与计算机表示,人们先归纳出了情感强度计算的 3 个关键定律[29]. 
定律 1. 情感是事物的价值率高差在人的头脑中的主观反映值,且事物对外界刺激产生的情感强度与其价
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值率的高差成对数函数关系,即 
 μ=kmlog(1+Δp) (3) 
其中,μ表示情感强度值,km 表示强度系数,Δp 为价值率高差.从上式中可见,价值率高差根本上决定了人对该事

物的基本“立场、态度、原则和行为取向”,决定着人对该事物的价值投入方式和投入规模,并形成了具有主观意

识特征的情感.但是情感的强度并不与事物的价值率高差成正比,而是存在一种函数关系. 
定律 2. 人对事物的情感强度随着人对该事物的作用规模的增长而下降. 
该定律反映了情感强度的边际效应递减特征,人对于一般事物的情感强度会随着时间的增长而不断衰减,

并且当情感强度μ足够小时,情感强度的衰减速度 dμ/dT 与情感强度μ成正比,即 
 dμ/dT=−Kt×μ (4) 

定律 3. 情感强度与时间成负指数函数关系,即 
 μ=μ0exp(−KtT) (5) 
其中,μ0 为初始情感强度,T 为时间,Kt 为情感强度衰减系数. 

上述 3 个定律从价值率的角度对情感进行了数学建模和计算,虽然从公式中可以获取情感强度与时间之

间的函数关系,但是并没有考虑到情感在“态度表达”上存在的多样性特征,例如高兴、厌恶、生气、吃惊、害怕

和伤心等情感的基本类型[30],因此,Ortony 等人尝试在对情感进行分类的基础上,通过构造一组情感函数来建立

一个 OCC 情感评价模型[31],并假设 D(p,e,t)表示对象 p 在时刻 t 想做事件 e 的期望程度,若事件期望产生了有益

的结果,则 D(p,e,t)>0;否则,D(p,e,t)<0.进一步假设 Ig(p,e,t)表示情感强度变量的组合,pj(p,e,t)表示产生某种情感

状态的可能性大小,则产生该情感度量的规则可定义为: 
If D(p,e,t)>0; 
then pj(p,e,t)=Fj(D(p,e,t),Ig(p,e,t)) 
其中,Fj()是情感表示函数,当情感发生的概率大于某一阈值 Tj 时,则情感强度 Ij(p,e,t)有: 
If pj(p,e,t)>Tj(p,e,t) 
Then Ij(p,e,t)=pj(p,e,t)−Tj(p,e,t) 
Else Ij(p,e,t)=0 
从该模型可以看到,情感的产生存在着一个特定的激活阈值,只有大于这一个阈值时,才有可能实现情感的

激活.孟昭兰进一步研究发现[32],基本情绪在个体生活中首次显现的时间是不同的,并且存在一定的时间顺序,
这种顺序服从于婴儿的生理成熟和适应需求,这也反映出了情感的某种价值性倾向与规律.另外,从实际案例研

究中发现,情感的强度也并非总是呈现出随时间相关的负指数衰减关系.例如,恐惧和悲伤等情感在触发事件发

生后的情感强度随着时间而快速的衰减;但爱、恨、情、仇等情感的强度却可以持续多年不仅无衰减,甚至会

随时间的流逝而增强. 
为了进一步探索情感的多样性与维度特征,Picard 等人[11]通过不同的传感器来获取人的表情、姿态、手势、

语音、语调、血压、心率、皮肤电反应、呼吸频率和深度、体内神经化学物质的分泌量或排出量等各种特征

数据,并通过当时的环境、语境、情境等上下文信息来理解和识别人的情感.研究发现,不同类型的情感不仅与

生命体的基本生理特征息息相关,同时也与不同的文化传统有关.但目前,情感来源的机理仍然没有一个明确而

且统一的理论能够进行完美的解释,仍然存在着大量的研究问题与挑战. 

2.2   经典的情感模型分类与细微情感表示 

Ekman 曾通过跨文化的研究将情感划分为高兴、厌恶、生气、吃惊、害怕和伤心这 6 种基本类型[30],并且

每类情感都存在一个阈值,仅当情感强度超过该阈值时,情感才会对一些外在行为起作用.在此基础上,人们从

不同的角度提出了许多不同的情感模型来实现情感的度量与计算.下面首先从离散与连续性的情感特征表达

中,对最具有代表性的模型进行梳理,并从这些模型中来进一步分析细微情感的处理方法. 
从离散特征的角度,可以将情感分为主动(趋近)和被动(退避)两大类,并在此基础上来进行细化分析.其中, 

Fox将 6个维度的情感特征分解为 3个层次共 18个细分特征[33];Ortony等人从认知评价的角度提出了情感OCC
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模型,并细化出了 22 个细分的情感特征[31];Elliot 在考虑到社会关系后,开发了一个基于 Agent 的情感推理器,
将 OCC 模型的情感类型扩充到了 26 种[34];德国人工智能研究中心(DFKI)提出了基于 Sentibank 视觉情感分析

框架模型,并建立了一个具有 24 种情感的分类特征[35].Plutchik 指出[36],情感识别是对于认知和行为的处理与反

馈的一个过程.他将情感定义为 3 组、8 个维度共 24 个情感特征,并且不同维度之间的区域表示两种情感之间

的混合的过渡情感,扩展出了 8 个过渡的情感特征,从而形成了一个具有 32 个细分情感特征并能对部分连续的

情感进行表示与度量的经典模型,图 1 则是在经典的 Plutchik 情感模型基础上进行扩展的、具有 72 个细化特

征的情感轮模型示意图[37]. 

 

Fig.1  Extended Plutchik emotion wheel model sketch map[37] 
图 1  扩展的 Plutchik 情感轮模型示意图[37] 

另外,在人机交互情感网模型中(human-machine interaction network on emotion,简称 HUMAINE),通过情感

标记表示语言 EARL(emotion annotation and representation language)将情感分成了 48 个细分的类型[38]. 
在 Shaver 等人定义的树状情感结构的基础上,Parrott 进一步将情感定义成了具有 3 层分类结构共 115 个细

分的情感特征的情感模型[39]. 
Tiffany[40]进一步列出了 154 个不同的情感细分类型,DeRose[41]通过文献整理提供了 800 多个英文情感词

来实现对情感细化分类.上述工作通过对情感词所对应的情感特征的细分来实现了对复杂情感的分类与测量.
为了有效地标记和描述这些离散的情感特征,将人们对多个不同事物或是某一事物中不同属性的情感特征定

义为一个情感矢量 M,并表示为 
 M={μ1,μ2,…,μn} (6) 
其中,μi 是指人对于第 i 个事物特征所产生的情感.如果当该事物又包含了若干更具体的子事物或者属性时,则
用μij 表示某人对第 i 个分类下的第 j 个子事物特征的情感描述,从而可采用一个二维的情感矩阵表示: 
 M={μi,j}n×m (7) 
其中,n 表示分类事物的数目,m 表示每一个分类下的子事物或属性特征的数目. 

由于语言所具有的模糊性特征,将情感与语言进行关联时,可以通过语言标签来实现情感的分类和标识.这
种离散枚举的方式一方面很难描述和定义一些复杂的情感;另一方面,也无法有效度量每一种情感的强度.特别

是在现实生活中,人的情感突变往往较少发生,情感主要表现为在时间或空间上连续性的变化过程,在这种变化

过程中,细粒度情感特征的表示较为复杂,因此需要采用新的方式来进行建模和计算. 
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为了定义情感的这种连续变化特征,Plutchik通过两个不同的基础情感特征的融合形成了复杂的情感特征,
使得情感的描述具有一定的连续性,但这种方式无法对复杂的组合情感的强度进行有效度量.Thayer 等人[42]则

根据压力与能力两个维度将情感定义为快乐-焦虑-平静-活力这 4 个象限,并对空间中的任意一个点可以进行

情感的粗粒度的划分;Whissell[43]也将情感定义为在评价与激活二维连续空间中的一个点,其中,评价维表示人

的正向与负向的情感,而激活维表示人在特定情感状态下主动或被动的行为,并且定义和标记了近 9 000 个〈评

价,激活〉词对所形成的情感词典.Li 等人[44]基于一个情感种子词典,通过将 Word Embedding 与支持向量回归算

法相结合来学习分布在 Russule 模型中不同效价度和激活度两个维度上的情感词[45],在此基础上,通过计算一

个新词在这两个维度上的度量值大小来实现不同粒度情感词的分类以及种子词典的扩充. 
Russule 等人也认为,不同的情感之间存在着关联并且呈连续性变化,并进一步将情感定义为情感空间中的

一个连续存在的向量,向量的方向角反映了不同的情感,而向量的模则反映了情感的极性大小.在此基础上,考
虑到情感强度、不同用户群体以及时间等因素的影响和作用,情感往往可以采用不同维度的空间模型来进行表

征.Mehrabian 等人[46]采用愉悦度(即极性 P)、激活度(即生理激活水平 A)和优势度(即个体对情景和他人的控制

状态 D)这 3 个维度组成的 PAD 空间模型来测量和表示具体的情感,并且每个维度用−1~+1 来表示情感极性的

值,例如,愤怒的情感坐标值为(−0.51,0.59,0.25).由于 PAD 模型中的 3 个维度对情感的主观体验、外部表现和生

理唤醒这 3 个特征都有一定的表征,因此得到了较为广泛的应用.例如,Gao 等人[47]发现微博中有许多词表达着

不止一种的情感,因此不能只采用一种情感标签来标记,于是利用 PAD 模型将情感词投影到三维的向量空间中,
通过极性强弱来实现细粒度情感的区分与表示. 

为了进一步描述情感连续变化特征,人们从低维情感空间逐步向多维情感空间模型的方向发展.在经典的〈

激活度、效价、优势度〉、〈评价、激活、能量〉和〈愉悦度、激活度、优势度〉三维情感空间[46]的基础上,Fontaine
等人提出了一个〈效价、潜能、激活度、不可预测性〉四维的情感空间[48].通过维度空间不仅可以表达出更为有

效的情感追踪,同时,对随时间变化的连续情感状态的处理也将更加有效.但是由于情感维度空间中采用情感词

之间的空间距离来进行计算比较,这对于一些复杂的情感词而言,无法实现有效的度量.为了解决这一问题, 
Cambria 等人[49]在 Plutchik 模型的基础上,提出了一个基于〈愉悦度、关注度、倾向度、敏感度〉4 个维度、3 个

极性强度,且具有 24 个细化特征的沙漏情感模型(Hourglass of emotion),其中,沙漏的竖轴表示了情感的极性强

度大小,并且情感的衰减过程满足于指数分布(如图 2 所示). 

 

Fig.2  Schematic diagram of Hourglass model structure 
图 2  Hourglass 模型结构示意图 
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从上述不同情感模型的演化过程可以发现,情感的表示一方面从简单的二元分类模型(积极与消极)逐步演

化向具有更高维度特征的复杂细粒度情感表示方向发展,另一方面,也正在从离散的情感特征标签向连续的情

感度量方向深化;特别是在人机交互以及情感自动生成的过程中,如何实时准确地识别和区分出不同细粒度情

感之间的差异,则需要在上述模型基础上探索新的有效识别方法.例如,Wang 等人[50]利用深度学习的方法来研

究图像中细微情感的识别与分类,在人工标注的情感图像训练集的基础上,将形容词与名词组合成一个 DCAN
神经网络来训练图像中细微情感的分类,然后,通过预测网络来识别细粒度情感分类下的差异. 

与细粒度情感相对应,人们存在着微表情(micro-expression)现象,即一种持续时间在 0.5s 以内的快速的面

部表情[51],它能够提示出人们在面对高风险、尤其是带有一定恶意性质的事件时,试图隐藏真实情绪或意图的

行为,因此,微表情能够在测谎以及危险行为检测等诸多应用领域中提供必要的线索.由于微表情持续时间短、

强度低、动作区域少,难于肉眼识别,高强度训练的人也只有 47%的识别率,目前,大量的研究工作聚焦到如何在

传统算法的基础上,结合深度学习的方法来对微表情的特征差异进行识别、度量以及表达,相关工作仍然需要

进一步的深入研究[52]. 
综上,根据离散与连续的情感模型中存在的差异以及不同粒度下的情感特征进行比较的结果见表 1. 

Table 1  Comparison of characteristics of different emotional models 
表 1  不同情感模型的特征比较 

分类 模型 情感特征 

离散型 

Ekman 模型 高兴,厌恶,生气,吃惊,害怕,伤心 

Fox 模型 趋近型:愉快(骄傲、极乐),兴趣(关心、责任感),愤怒(敌意、嫉妒) 
退避型:忧伤(痛苦、剧痛),厌恶(轻蔑,怨恨),害怕(惊恐、焦虑) 

OCC 模型 欣喜,不平,庆幸,同情,希望,担心,满足,恐惧,释怀,失望,高兴,悲伤, 
自豪,自责,赞赏,责备,感激,愤怒,满意,悔恨,爱,厌恶 

Elliot 模型 在 OCC 基础上加入:羡慕,嫉妒,喜欢,不喜欢 

Plutchik 
模型 

第 1 层:狂喜,钦佩,恐惧,惊奇,悲痛,厌恶,愤怒,警惕 
第 2 层:快乐,信任,害怕,惊奇,哀伤,嫌恶,气忿,预期 
第 3 层:宁静,接受,忧虑,错乱,沉思,无聊,烦恼,兴趣 

混合情感:乐观,热爱,顺从,敬畏,不赞同,悔恨,蔑视,侵略性 

Parrott 
模型 

第 1 层:喜欢,快乐,惊奇,生气,悲哀,恐惧 
第 2 层:喜爱,欲望,渴望;欢呼,热心,满足,骄傲,乐观,沉迷,安慰;惊奇; 

易怒,激怒,愤怒,厌恶,痛苦;受难,悲哀,失望,羞耻,忽视,同情;惊骇,紧张不安; 
第 3 层:崇拜,喜爱,喜欢,吸引力,关怀,亲切,同情,多愁善感;希望,激情,迷恋;渴望; 

娱乐,极乐,快乐,欢喜,高兴,快活,喜悦,欢庆,得意,狂喜,欢快;热衷,热情,兴奋,激动,愉快; 
满意;得意;热切,希望;沉迷,狂喜;宽慰;惊奇,惊讶;恼怒,烦恼,抱怨,粗暴,暴躁;挫败; 

生气,愤怒,暴怒,激怒,敌对,残暴,痛苦,仇恨,蔑视,怨恨,报复,讨厌,愤恨;厌恶,蔑视,憎恨; 
嫉妒;痛苦;烦闷,极其痛苦,伤害;抑郁,绝望,沮丧,忧郁,不快乐,悲伤,悲痛,悲哀,不幸,忧愁; 
沮丧,不悦;内疚,后悔,悔恨;疏远,挫折,忧郁,尴尬,乡愁,羞辱,不安全,侮辱,孤立,寂寞,拒绝; 

怜悯,哀叹,同情;惊恐,震惊,害怕,恐惧,可怕,恐怖,恐慌,歇斯底里,羞愧; 
焦虑,悬念,拘束,害怕,担心,悲痛,恐惧 

连续型 

Thayer 模型 压力:快乐-焦虑;   能量:平静-有活力 
罗素兰格 
情感模型 

罗素情感:唤醒,兴奋,愉快,满足,困乏,沮丧,痛苦,忧虑 
兰格模型:喜欢,愉快,兴奋,恐惧,愤怒,憎恨,悲伤,沮丧,无聊,放松 

PAD 模型 愉悦度,激活度,优势度 

Schlosberg
模型 

快乐-不快乐维特征:快乐,爱,愉快,幸福,不快乐,愤怒,伤心 
注意-拒绝维特征:惊奇,痛苦,注意,拒绝,反感,厌恶 

激活水平维:强度 

Hourglass 
模型 

4 个维度:愉悦度,关注度,倾向度,敏感度 
主要特征:愤怒,气愤,恼火;警觉,预期,兴趣;狂喜,高兴,安全;羡慕,信任,接受; 

恐怖,害怕,恐惧;惊奇,奇怪,迷惑;悲痛,悲哀,哀愁;厌恶,厌烦,厌倦 
 

2.3   基于观点挖掘的情感计算分类 

除了经典的情感特征分类外,Kim 等人[53]曾将情感计算定义为观点识别或者意见挖掘,即人们针对诸如产

品、服务、组织、个体、事件和主题等实体所产生的观点、情感、评论和态度等情感倾向进行挖掘、归纳和
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推理的技术.其中,观点可由主题(topic)、持有者(holder)、陈述(claim)、情感(sentiment)等要素组成的四元组来

形式化定义,即 
 Option=〈Topic,Holder,Claim,Sentiment〉 (8) 

考虑到随时间的变化,持有者对实体对象的认知和情感倾向也会发生动态的变化,Jindal 等人[54]进一步将

观点分为直接观点和比较观点两类,其中, 
定义 1(直接观点(direct opinion)). 这是对目标对象情感的直接表达,它可以用如下五元组来进行表示: 

 DO=〈Oj,Fjk,Hi,Tl,SOijkl〉 (9) 
其中,Oj 表示一个目标对象;Fjk 表示对象 Oj 的第 k 个特征;Hi 表示对特征 Fjk 持有特定观点的第 i 个人;Tl 表示表

达该观点的时间;SOijkl 则表示在时间 tl 的情况下,针对一个客观对象 Oj 中的某一个特征 Fjk,观点持有人 Hi 所表

达的情感倾向值,并且 SOijkl 值可以表示为正向、负向或者中立.在此基础上,Ding 等人[55]提出了一个情感词聚

合的算法来对观点倾向进行计算,其过程如下. 
输入:Pair(f,s)表示文本中所包含的对象 o 的特征 Fjk 以及相关句子 S 所形成的点对集合. 
输出:SO(f)的值,即表示特征 f 的观点倾向. 
Step 1: 根据转折词(但是、反而、除非等)将句子进行切分,并进行过滤后,使得每一个句子 sf 均包含相应 

的特征 f.  //初始化并构造 Pair(f,s)集合 

Step 2: 对句子中的观点或情感词进行分词,即 sf={w1,…,wn},且
1

( ) ( ).
n

i
i

SO SO w
=

= ∑fs  

Step 3: 对文档中包含特征 f 所有的句子 ( )f
js 进行倾向聚合,即 ( )

1
(( ) );

m
f

j
j

SO f SO s
=

= ∑  

且当 SO(f)<0 时,情感倾向为负;当 SO(f)=0 时,情感倾向为中立;当 SO(f)>0 时,情感倾向为正. 
Step 4: 输出最终 SO(f)的情感值. 
随后,Ding 等人[56]进一步对该算法进行了改进,并针对特征 f 的观点倾向采用下式来计算: 

 
1

( )
( , )

m
i

i i

w OSO f
d w f=

= ∑  (10) 

其中,d(wi,f)表示从特征 f 到情感词 wi 的距离,而 wiO 表示对词 wi 的情感倾向. 
由于直接观点是针对于特定对象或其特征来开展的一种主观性评价,它具有集群性与时间演化性的特点.

集群性反映在针对特定对象或特征所具有相同观点的持有者组成的集合,由于这些观点持有者本身也具有相

同或相似的感情特征,因此在社会网络环境下,这些观点持有者通过共同的观点来形成一个临时社区,并通过观

点的传播来影响更多的人.而时间演化性是指同一个观点的持有者也会随着时间的变化,对特定对象或特征的

观点发生一定的变化,这种变化所反映出来的观点动态演化行为,为情感演化动力机制的深入研究提供了一个

有效的研究场景. 
定义 2(比较观点(comparative opinions)). 是针对 2 个或多个对象或者对象间的特征进行比较时所表达出

来的情感倾向,例如,“张三的考试成绩比李四高”.因此,可以形式化表示为一个六元组: 
 〈Oj,Oc,Fcjk,POicjkl,Hi,Tl〉 (11) 
其中,Oc 和 Oj 分别表示对象集合中具有相同特征 Fcjk 的两个不同对象;hi 表示对特征 Fcjk 持有特定观点的第 i
个人;Tl 表示表达该观点的时间;POicjkl 表示对比观点的持有者 Hi 优先倾向选择的对象(preferred object),它所表

示的不再是正负的观点,而是等价或者是比较的差异,例如,“Oc的特征Fcjk比Oc高/好/坏/…或者相同/相等”,也可

能是一个比较的最高级,例如,“该书是本领域中最好的一本”等. 
综上,这两类观点计算的核心要素与特征以及计算方法存在着一定的差异.但是,在观点挖掘过程中也具有

相似的关键性要素与任务,即对象的识别、对象特征的抽取与主题的识别、观点持有者的识别与抽取、观点分

类以及情感计算与度量等,这些任务也是观点挖掘计算过程中迫切需要解决的关键问题与核心任务.本文后续

内容暂不考虑这两类观点的识别处理,而是重点讨论基于内容信息的情感特征计算和评价. 
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3   基于单模态与多模态条件下的情感计算 

根据第 1.2 节公式(1)中的情感定义,情感具有的不同载体,例如基于语言的文字与声调、基于视觉的面部表

情与肢体行为、基于生理的特征信号与应激反应等等,这些不同的特征对情感的表达与特征的描述均存在着差

异,传统的研究方法往往是从某一个特定的情感载体的角度来展开研究,并从中获得情感的度量.但是这种方式

并不能够满足实际情况,现实的情感计算往往需要考虑到多个载体所反映的不同特征,并在此基础上进行融合

计算后并获得最终的结果.本文从单一模态下的情感计算出发,通过对不同载体条件下的情感特征分析与比较,
进而对多模态条件下的情感计算最新研究进展进行分析与综述. 

3.1   基于单模态的情感计算方法 

1) 基于文本的情感计算 
基于自然语言处理的文本内容情感计算主要集中在对词汇以及词汇的上下文语义特征的分析上,目前仍

存在着许多困难和挑战[57]:一方面,新闻、博客、客户评论等不同类型与领域的信息主要还是采用文本的方式

来进行描述,这不仅需要对语言表达过程中的隐式与显式、规则与不规则、语法与语义等方面的特征进行深入

的研究,同时,还需要考虑到句子的浅语义特征,即通过极性化术语、情感词以及其共现频率等方式来实现情感

的计算;另一方面,产生情感的环境及刺激因素等都是通过语言来表述的,而非听到、看到和触摸到的真实刺激,
这也使得不同个性偏好与背景的人员容易对文本内容的理解产生差异.因此,在针对文本句子语法与语义结构

分析的基础上准确实现对自然语言的理解,仍然是基于文本情感计算的关键. 
传统的基于文本的情感计算主要采用两种方式. 
• 一是基于情感字典、词典、关系表等情感词袋进行规则匹配策略.例如,Hatzivassiloglou 等人[58]根据连

词所连接的两个形容词的情感倾向之间存在的关联性来挖掘出一个基于形容词的情感评价词库,并
基于词库来实现情感极性的匹配与度量. 

• 二是在海量语料库的基础上,采用基于统计的机器学习方法,即通过建立大规模的情感语料库,并通过

情感和极性标注来实现对样本内容的训练.例如,Pang 等人[59]针对 11 855 个电影评论中提取的单句构

建了一个斯坦福大学情感数据库,并通过词语解析树分析并构建了总共 215 154 个独特的短语,并且每

个词语由 3 个人来进行人工标注,在此基础上,采用并对比了几种不同的有监督机器学习算法针对复

杂的语言现象来实现文本情感的分类,精确率达到了 82.9%;Socher 等人[60]进一步采用 RNTN 递归神

经张量网络,在相同数据集下,实现情感分类的精确率提高到了 85%. 
由于 BoW 模型只考虑到了文本中的词而没有考虑到词在文本中的上下文特征以及文本中存在的概念,即

忽视了文本中存在的语义特征,为了考虑上下文情感的影响和作用,傅向华等人[61]以动态的滑动窗口为处理单

位,采用了将 LDA模型与情感词典相结合的话题情感分析方法实现了话题识别与情感倾向分类.徐琳宏等人[62]

则从认知学角度,结合了上下文的情感内容提出了一个文本情感认知模型: 
 E=(S,TR,P,CC) (12) 
其中,E表示当前句子的情感;S表示上一句的情感,即当前句子的情感基础;TR表示情感迁移的规则,即是指从语

料库中统计出来的一些情感迁移规律和规则;P 表示了情感的极性或强度大小;CC 则表示了当前句子的认知语

境,且 CC 可以进一步表示为 
 CC=(W,K,L) (13) 
其中,W 表示当前句子的词汇信息,包括情感词、否定词、标记词等具体词汇,也包括句法和语法等信息;K 是百

科知识,在文本情感识别中是指与情感相关的各种图式;L 是逻辑信息,即将词汇信息和百科知识相联系的能力,
逻辑信息决定该概念与其他概念的联系方式. 

由于词汇在文本情感分析过程中的重要性,Jin 等人[63]在定义一个生气、开心、悲伤和中立四维情感模型

的基础上,为每个情感维度构建了一个能够表达特定情感倾向和权重的特征词向量 eVector,该向量包括具有不

同权重的情感词、经常出现但不表达情感的普通词和既不是情感词也不是经常出现的普通词,采用该向量实现
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的词的组合结构来反映出每一个情感维度的表达特征和方式.实验结果表明,采用情感词向量的性能远优于采

用词袋模型(BoW)所获取的 200 个维度所对应的性能.进一步考虑到信息的发布者、接收者以及旁观者所存在

的个体特征在情感表达与认知过程中的差异,徐睿峰等人[64]提出了一个将情绪表达和情绪认知分离的情绪词

典构建方法,将不同角度对 Hownet 中所挑选出来的 1 259 个正负情感词条的情绪状态、认知结果及其强度进

行区分标注,从而提高了情绪词典的适用性程度以及情感计算精确程度. 
针对句子中存在的概念语义特征,Cambria 等人[65]提出了一个基于概念袋模型(BoC)的 SenticNet 情感分析

资源库,且SenticNet资源库中包含了 50 000个概念,即通过从句子中抽取词的高层语义概念来替代候选词,从而

提高了句子中情感识别的准确率.目前,该模型库已广泛应用于观点挖掘、知识表示、用户画像、情感的可视

化和短文本的分类等多个领域[66].考虑到文本的语法结构、语义以及统计学特征. 
为了降低传统算法中人工标注的工作量,梁军等人[67]采用RNN网络来发现特征,并引入情感极性转移模型

来加强对文本关联性的捕获.该方法采用了非监督模式来识别观点的持有者与主题,并结合句子的依存语法树

来进行语义解析,随后,再将所获得的特征作为深度学习算法的输入,同时,结合句子的语义模式(sentic patterns,
简称 SP)来修正文本句子的情感权重,从而计算出句子的情感极性强度的大小.例如,“这辆车很旧但是不贵”和
“这辆车很旧尽管它不贵”两句话表达了完全不同的观点倾向,但在句子结构上,其区别仅在于连词所反映的语

义差异,因此,利用 SP 考虑整个句子的情感语义模式有助于提高情感识别的准确率.Poria[68]进一步利用电路中

逻辑门的方式来反映语言学的基本模式,并在保持句子结构特征一致性的基础上实现对语句中情感特征的挖

掘,并提出一种基于语义的混合计算框架如图 3 所示. 

 

Fig.3  A semantic-based hybrid computing framework[68] 
图 3  基于语义的混合计算框架[68] 

此外,考虑到语言学特征在文本情感计算中的应用,Qian 等人[69]把语言学规则(情感词典,否定词和程度副

词)融入到现有的句子级 LSTM 情感分类模型中,考虑当前词和它相邻位置词的情感分布,定义了 4 种语言学规

则来优化了损失函数,结合单向 LSTM 和双向 LSTM 两种模型进行性能实验的比较发现,基于语言学规则的双

向 LSTM 方法具有最佳的情感分类准确率. 
当涉及到不同上下文或领域中的文本内容时,一些情感词所包含的语义存在着一定的差异,这种情感词的

语义模糊性特征一方面导致了情感分析的二义性,另一方面也导致了许多精细化的情感特征无法进行明确的

定义.为了表示文本内容的深层情感语义,近年来,越来越多的研究采用了基于 Word Embedding 的表示学习方

法.Tang 等人[70]采用了 3 种神经网络来构建学习特殊情感词的嵌入方式(SSWE),将情感信息编码为词的连续表

示,并实现了区分“好”和“坏”两个极性相反的情感在词向量空间中的表示.在此基础上,利用 SSWE 表示的情感

特征作为监督学习框架中的输入,对Twitter内容的情感分类准确率达到了 86.58%.Bollegala等人[71]将情感的词

嵌入方法应用到不同领域的情感分类中,通过构建 3 种不同的目标函数来分别获取在源领域和目标领域同时

出现的情感特征、在源领域文档中的约束标签以及源领域和目标领域中均未被标记的文档映射到嵌入空间中

的几何属性特征,将源域和目标域的特征以及文档投影到低维词嵌入空间中.实验结果表明,通过情感词嵌入将

上述 3 种目标函数进行融合后,可获得最佳的情感分类性能.另外,考虑到上下文的影响,Ren 等人[72]构建了两个

神经网络模型分别处理当前 Tweet的特征以及与其相关的 Tweet特征,即将文本内容转化为词嵌入向量,一方面

考虑到在两种神经网络上使用共享的词向量表示,另一方面,考虑到共享的词向量可能无法获取本条 Tweet 的
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内容情感特征与上下文特征之间的差异.因此,在采用不同的词嵌入矩阵来扩大模型参数空间的基础上,利用神

经网络的池化方法来自动抽取有效的特征来实现两种网络非线性融合,从而获得最终的情感分类结果.另外,自
然语言的语义糢糊性、歧义性、文本内容的多尺度特征,特别是讽刺、暗喻、礼貌、语言文化特征与风格等不

同特征之间的互相影响,导致了精确描述和定义混合的细分情感仍然存在一些关键性的技术挑战. 
2) 基于音频的情感计算 
基于语音的情感计算往往将韵律学、语音学以及声学特征用来进行情感特征的识别,这些特征不仅包括音

高、音强、音调、带宽、语速、持续时间以及基音过零率等,同时还包括一些与能量相关的特征,如共振峰、

Mel 倒谱系数(MFCC)和 LPC 倒谱系数、短时能量及短时平均幅度等,因此,传统语音情感特征包括时间构造、

振幅构造、基频构造、共振峰构造、MFCCs 和 Mel 频谱能量动态系数等共 101 维特征来表征语音的情感[73].
同时,通过基于开源情感识别工具 openEAR(open-source emotion and affect recognition)[74]的经典 OpenSMILES
工具包[75],可以实现对上述音频特征的自动抽取. 

另一方面,由于这些音频特征可以分为局部性特征或者是全局性特征,其中,局部特征主要是将整个音频文

件按照时间间隔或者是发音间隔进行切片后所具有的特征,而全局特征则是对所有音频片断的局部特征进行

汇总后的平均值、方差等,因此,在〈激活度、效价、优势度〉三维空间模型中,全局特征对高激活度的情感特征分

类具有敏感度,例如生气与厌恶;但全局特征并不适用于区分低激活度的情感,如生气与快乐.赵力等人[76]针对

含有欢快、愤怒、惊奇、悲伤这 4 种情感的语音片段,利用全局特征和各元音时序结构与韵律特征组合成的情

感识别特征,在分析了它们的时间、振幅、基频和共振峰结构特征的基础上,结合句子中元音个数的不同,发现

不同类型的情感语句中情感信号特征具有如下的分布特征:一般的情感句子在句首部分的情感信号特征分布

较高;而惊奇类型的句子其情感信号特征主要分布在句尾.进一步的研究表明,情感不仅与声音特征有关,同时

也与说话者的性别、年龄、性格、教育背景、语言、周围的环境等情感上下文信息紧密相关[77]. 
通过进一步研究声音特征与情感特征之间存在的关联,Hevner[78]针对音乐通过建立一个情感环模型来表

示向往、抒情、轻盈、欢快、热情、生机、神圣和悲伤这 8 大类以及细分的情感分类.而更多的研究工作则是

从一些普通的视频、日常对话与采访或者是呼叫中心的录音中来获取相关的音频信息,其中发现,与说话者相

关的方法比与说话者无关的方法具有更高的性能.针对前者,Erro 等人[79]采用高斯混合模型(GMM)针对大量发

言者的韵律、声音质量以及 MFCC 等音频特征进行分类,并获得了 98%的识别准确率.但这种方法的最大困难

在于需要获取海量的用户数据.而针对后者,Park 等人[80]用动态循环神经网络(DRNN)模拟人脑的非线性动态

特性,通过采用基音特征以及包含 1 个输入节点、2 个隐藏层节点和 4 个输出节点的 RNN 网络来对 4 种不同

的情感进行分析和识别,在不同噪音的影响下,平均识别准确率达到了 77%.因此,在音频特征分类之前对于噪音

的预处理则成为了提高音频特征抽取质量的关键,这不仅需要通过语音增强来发现抗噪性能较好的语音特征,
同时也需要采用模型补偿等手段来进行完善. 

3) 基于视觉模态的情感计算 
在视觉模态下,人的面部表情特征以及人体的姿势特征的识别对于情感分析具有非常重要的作用,但是由

于不同年龄与性格的人在会话过程中面部表情也存在着差异,很难用一种统一的方式来度量,Ekman 率先从人

的面部表情中抽象出来了喜、怒、哀、恶、惊这 5 种基本的情感特征,在此基础上,他与 Friesen 进一步开发了

一个基于活动单元(action unit,简称 AU)的面部表情编码系统(facial action coding system,简称 FACS),这些活动

单元(AU)通过人脸面部特定的 64 个独立的肌肉动作来表达相应的表情特征,并且每个动作都有其文字解释和

照片比对;同时,不同的 AU 组合也可以用来定义和表示细化的脸部表情[81](如图 4 所示). 
在 FACS 模型基础上,Tian 等人[82]提出了一个基于多状态的脸部组件模型(MSFCM).该模型不仅包括不同

年龄条件下眼睛与嘴唇开闭、瞳孔位置以及眉毛与下颚的区域等人脸局部区域的静态特征(这些区域形状、纹

理、边缘轮廓等静态特征在不同环境下具有相对的稳定性),另外也包括脸部皱纹与眉毛之间的距离与形态变

化等动态特征.除了上述的面部表情特征外,为了更好地表示情感,Matsumoto 等人将头部的运动特征、眼睛的

位置特征以及身体的姿势等局部区域特征也加入到了情感特征定义的范围,从而为人工情感与和谐的人机交
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互应用的发展奠定了重要的研究基础[83]. 

 

Fig.4  AU combination schematic in facial expression coding system[84] 
图 4  面部表情编码系统中 AU 组合示意图[84] 

由于上述方法主要基于实验室环境下的情感识别可控测试数据集 (如 Cohn-Kanade+,Semaine,MMI, 
GEMEP-FERA 等[85]),这些数据集主要依赖于实验室条件下的数据标记,一旦应用于真实环境,则会受到室内与

室外不同色彩背景、封闭环境中的杂乱背景等因素的影响,经典的计算方法将面临着新的挑战.为此,Dhall 等

人[86]在面向真实场景下的情感识别挑战赛中,针对所提供的真实环境下的视觉数据(如 HAPPEI,GENKI,AFEW
和 SFEW 等)来进行情感的识别,这不仅需要考虑人脸检测方法的健壮性与精度,同时还需要考虑到姿势、光照、

运动、遮挡和背景等多个不同的外部因素.如何创建和扩展新的算法以及算法验证,成为目前重要的研究任务. 
4) 基于生理特征的情感计算 
文本、语音、表情和势态均可以通过主观意识的控制来隐藏实际的情感,但是生理信号特征主要来自于神

经系统和内分泌系统,而不受主观意识的控制,从而能够更加真实地反映出人的情感特征.因此,Jaques等人[13]在

对情感进行研究时,采用了不同图片来诱发人产生愤怒、憎恶、悲伤、柏拉图式的爱、罗曼蒂克的爱、高兴和

崇敬这 7 种情感的同时,对实验者的肌电、脉搏、皮肤电导、呼吸这 4 种生理信号进行了测量,并建立了首个

情感生理反应样本库.进一步的研究发现[87],情感生理特征的特异性与可区分性是情感计算和人机交互研究的

关键.由于存在着情感特异性自主神经系统的活动,因此可以通过对用户的某些生理特征,如皮肤电导、呼吸频

率、心率、脉搏、体温以及脑电波等特征的识别、跟踪与分类来分析和识别其所对应的情感,这对改善人机交

互的环境具有重要的作用. 
Shin 等人[88]和 Song[89]等人进一步采用视频和音乐以及电影所诱发的不同情感组合,如悲伤、压抑、愤怒;

惊奇、高兴、悲伤、愤怒和愉悦以及恐惧、快乐和轻松等,通过心电、皮肤温度、皮肤电导和呼吸这 4 种信号

的测试结果,建立了一个相应的本体特征库.温万惠[90]则采用高收视率电影剪辑作为唤起材料,以激发高兴、惊

奇、厌恶、悲伤、愤怒和恐惧这 6 种情感,记录被测试者观看电影并唤起情感时的皮肤电导、心率、脉搏、心

电、呼吸、面部肌电和额叶的两路脑电信号特征,从而获得了 300 名普通大学生的情感生理反应样本库.通过

进一步采用 Fisher 映射对情感生理反应样本进行识别和分类,实现了情感的预测.其中,由于发现了不同生理信

号各自的相关矩阵最大特征值和对应的特征向量分布背离了随机矩阵理论的预测,表现出集体的两两相关,揭
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示出由情感因素的影响所产生的相关生理反应.李昕等人[91]在 MIT 大学和 Augsburg 大学提供的两个公开情感

数据库基础上设计了一个面向高校人群生理参数的压力情感数据库,其中,利用 ECG 和 EMG 信号数据以及

EEG 信号数据对压力识别的平均正确率分别达到了 70.62%和 75.87%,从而为在压力环境下的情感计算提供了

参考. 
为了更有效地将生理的情感特征与业务上下文场景相关,一些基于特征传感网络环境下可穿戴的场景感

知设备,通过各种传感器获取和收集人的情感状态所引发的生理以及行为的特征信号[92],从而创建出具有感

知、识别和理解人类情感能力的情感计算模型,并使其能够针对个体的情感做出智能、灵敏和友好的反应. 
综上,基于单模态的情感分析与计算从不同的数据对象的情感特征出发,通过对这些情感特征的识别与分

类,来实现情感有效计算与预测,尽管在单模态下,情感的特征存在着一定程度的语义缺失,但是这些特征的处

理为多模态下的数据融合与情感计算奠定了坚实的基础.针对不同模态条件下情感特征的获取指标与线索分

类见表 2. 

Table 2  Emotional characteristics under different single modal conditions 
表 2  不同单模态条件下的情感特性 

分类 指标与线索 

文本特征 基本特征:词性、极性词、词频、位置 
语义特征:内容专业性、可理解性、合理性,价值性,有用性、可靠度、倾向度 

音频特征 
韵律特征(如音高、音强、带宽、能量、短时平均幅度、持续时间、高阶共振峰、 
基音过零率、语速)、频谱特征(谱矩心、谱截止频率、相关密度、梅尔频率能量)、 

倒谱特征(线性预测倒谱系数、梅尔频率倒谱系数、感知线性预测) 

视觉特征 面部表情特征:几何特征(ERS:33 个几何特征) 
局部区域特征:纹理特征;姿态特征 

生理特征 生理特征:皮肤电反应;呼吸;心率;体温;脑电波;ECG 信号 
 

3.2   基于多模态条件下的情感计算 

在日常生活中,人们在交流过程中对情感的感知主要基于多模态的方式,并通过多种模态特征的融合来实

现情感的判断[93].例如,人们在交流时,如果在倾听到内容的同时也观察到了发言者的语气和语调以及面部表情

和肢体行为,则会更加准确地帮助我们理解和判断出发言者说话的动机、意图以及相应的情感状态.另外,随着

移动应用技术的快速发展与进步,大量的智能终端通过社会化媒体的应用,形成了混杂海量视频、音频、文本

等异构内容的大数据集合,针对这些异构数据的处理与应用,直接推动了情感计算技术从单模态向多模态方向

的发展和演化,通过对多模态数据的情感特征分析,更好地实现情感特征的识别[94].因此,针对多模态下的情感

识别与计算研究主要是从视觉(包含图像和视频等)、听觉、触觉、文本以及视听混合等不同类型的多模态数

据出发,模拟人脑对信息的融合与处理方式,来获取和实现情感的计算与度量. 
一般地,多模态的情感计算主要分为两个步骤:一是基于单模态的数据处理和情感计算;二是进行多模态之

间的情感融合.这两步都非常重要:一方面,单模态条件下的分析质量将会直接影响到多模态条件下的计算结

果;另一方面,较差的融合质量将会降低多模态系统计算结果的稳定性.通过对收集的样本数据进行算法比较发

现,85%的基于多模态的情感分析系统比单模态系统具有更高的准确率,且性能平均提升了 9.83%(中位数达到

6.60%)[19].D’Mello 等人[95]进一步的研究发现,当样本数据为自然视频数据集合(natural video data)时的训练结

果仅比单模态分析结果提高了 4.59%;而样本数据为人为加工数据(acted video data)时,其训练结果则比单模态

提高了约 12.7%.Pérez-Rosas 等人[96]在开发具有视频、音频与文本这 3 种模态组合的 MOUD 样本数据集合中,
同时考虑到了包括韵律、能量、声音概率、频谱等 28 种多模态的情感特征,情感识别的错误率结果相比最佳

的单模态处理结果降低了 10.5%. 
Poria 等人[97]在进行文本、图像以及音频三模态的特征融合时,首先采用了一个改进的 7 层 CNN 卷积网络

对最长为 69 个字的短文本进行分析,且输出层采用了 SVM 分类器.文本中的词通过 word2vec 来构建一个 300
维的词向量,并结合 6种词性特征作为输入,共生成了 21 114个特征作为输入参数.实验结果表明,单纯采用CNN
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分类的准确度达到 75.5%,而采用 SVM 改进后得到的分类准确度达到了 79.77%,改进后的方法对分类结果有显

著的提高.其次,在针对图像特征时,采用CLM-Z面部识别库提取 68个面部特征点,并计算每两个点之间的距离;
得到 2 278 个距离,然后采用 GAVAM 软件提取 6 个面部位置坐标,并计算这些数据的均值和标准差,共得到 
4 568 个面部特征.第三,针对音频特征,使用 openSMILE 软件抓取与音高、音强等相关的音频特征,该软件可以

抓取各种低层描述符号,由此得到 6 373 种音频特征. 
结合上述模态提取的特征,进一步使用基于特征层或者基于决策层两种策略来实现多模态的融合.其中,针

对特征层融合策略是指将多模态的特征先进行融合后,再进行分类与计算.在基于特征层的情感融合过程中,针
对单模态、双模态两两融合、三模态融合的实验结果表明,文本模态对结果影响最大,且融合后的结果准确率

显著高于单模态.Poria 等人将 3 种模态分别利用多核学习算法(MKL)来实现分类,并采用 SPF-GMKL 方法来达

到不同模态下的特征融合的最佳效果[98].Chao 等人[99]采用池化建模的方法分别抽取音频和视频等 5 种不同的

时序动态信息的特征进行池化,且对每一组特征建立一个独立的预测系统,并将结果进行融合后实现情感的分

类.而基于决策层融合策略的优点在于:不同模态下的决策数据特征可以很容易地进行比较与融合,同时,3 种模

态同时在决策层进行融合的策略与将两种模态进行特征融合后再进一步通过决策层来实现与另一种模态融合

策略相比,后一策略的分类准确率存在着明显的提升.综合上述的实验结果表明,尽管决策层融合的效果略低于

特征层融合,但特征融合处理的速度却得到了明显的提升. 
除了上述两种基本的融合策略外,在实际应用中还存在一些常用的融合策略,如混合融合策略、基于模型

的融合策略、基于规则的融合策略、基于分类的融合策略以及基于估计的融合策略等,这些不同的特征融合策

略在不同的数据特征条件下也具有不同的应用效果.例如,Wollmer 等人[100]针对 YouTube 中的音视频多模态数

据进行特征抽取,并采用 BLSTM 来进行音频与视频特征的融合,同时,将初步融合的结果与基于内容的语言学

特征来进行决策融合,从而获得最终的情感计算与预测.上述混合特征融合过程如图 5 所示. 

 

Fig.5  Schematic diagram of a hybrid fusion method based on 
multimodal emotion analysis in YouTube video[100] 

图 5  基于 YouTube 视频中多模态情感分析的混合融合方法示意图[100] 

4   基于时空等外部条件下的情感演化计算 

情感演化研究的是复杂时空环境与交互式条件下情感随时间的动态变化规律.研究结果表明[65],时空建模

方法在基于多维度的情感识别与计算中具有重要的作用.这种情感的时空特征一般具有两类基本特征:情感本

身所具有的时序演化特征以及用于情感分析的言语、面部表情、肢体行为、生理特征等因素在动态交互过程

中的时序特征.前者反映了情感的内在变化规律,后者反映了情感外在观测因素的变化规律.因此,如何基于情

感的识别、表示与建模,在特定的时空环境约束下,通过对情感的度量和计算来实现情感动态演化过程的预测

以及情感交互能力的分析,则成为了重要的研究任务[101]. 

4.1   基于时空条件下的情感演化计算与预测 

情感认知理论认为,情绪的产生是环境事件、生理状态和认知过程这 3 个方面共同作用的结果,其中,认知

过程是决定情绪的关键因素,但是环境事件因素往往也起了重要的影响作用.达尔文根据世界不同区域的人出

生后存在的一些共同的天然情感特征提出了基本情感理论的假设:一方面,这些情感可以通过一些情感词来标
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记,如恐惧、爱、悲伤、欢喜等;另一方面,随着人在成长过程中的环境、生理状态以及认知能力的变化,不同的

情感特征也会出现不断细分和动态演化的行为过程.例如,每个人都存在着一个情感的日周期特征,即一天的不

同时刻下,人的情感存在着明显的差异与波动,这种周期性的情感变化取决于人脑对于生理以及外界环境价值

关系的一种周期性变化[102].由于根据情感所具有的动态、连续和内在的特征,用户当前情绪不仅与外部事件或

信息相关,同时也与情感的历史状态相关联.因此,通过不同数据模型将用户过去的情感关联起来作为已知信

息,并结合当前感知的情感状态信息,不仅可以预测用户的未来情感,而且可以推断用户的情感结构模型.该模

型如图 6 所示. 

 

Fig.6  Emotion prediction model based on state association 
图 6  基于状态关联的情感预测模型 

Cunningham 等人[103]进一步考虑到当前的情感状态不仅受到此刻环境的影响,同时也与上一个时刻的情

感轨迹有关,即在 Tn+1 时刻的个体情感状态由当前环境 Sn+1 和 Tn 时刻的情感状态 An 以及在 Tn 时刻所预测的情 
感状态 1nA +′ 所共同决定,从而形成了如图 7 所示的情感迭代再生模型. 

 

Fig.7  Schematic diagram of emotion iterative regeneration model 
图 7  情感迭代再生模型示意图 

为了进一步研究情感的时序或者周期性特征,人们将情感作为情绪过程的一个信息观察序列来进行表征,
即情绪过程可以假设为一种马尔可夫过程,且状态转移概率矩阵中各要素的值由多种因素来共同决定.这不仅

与该个体的性格特征有关,同时也与意识刺激的类型相关[104].该方法多用于有限、离散状态下的情感识别,但是

对于情感特征连续变化的描述能力较弱.Zeng 等人[105]则采用了一种基于最大熵和最大互信息的多流融合隐马

尔可夫模型(MFHMM)来建立各种流数据之间的最优连接,并实现了音视频内容的情感识别.Yang 等人[106]针对

基于音频与视频流的时序特性采用了耦合隐马尔可夫模型(HMM)的多模态融合方法来实现对异常情绪的自

动检测.Hirose 等人[107]则采用基于 HMM 和 DNN 的方法来提高语音自动合成过程中的质量.Wöllmer 等人[108]

针对人类情感中存在的复杂性、连续性、精细化和动态化的问题,采用 LSTM 来对实际场景中的情感特征数据

进行时序建模,通过采用遗忘门、输入门和输出门的控制来实现短程情感状态记忆,神经元的内部结构以及神

经元之间的情感状态的变化与输出如图 8 所示.在此基础上,利用 LSTM 结构将不同时刻下引发情感的外部因

素、环境因素以及时序过程中的情感状态的变化等因素进行了综合,同时,将音频与视频的特征分别抽取后再

进行特征融合,提升了情感预测的准确率. 
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Fig.8  Basic structural features of the LSTM used by Wöllmer 
图 8  Wöllmer 采用的 LSTM 的基本结构特征 

Metallinou 等人[109]在 LSTM 模型的基础上进一步提出一个基于双向长短时记忆(bidirectional long-short- 
term memory,简称 BLSTM)神经网络的对话系统,通过基于视觉与语音两个通道的上下文情感识别模型来提高

情感识别的准确率.另外,在多模态条件下的时序状态融合过程中,通过将 RNN 与 LSTM 网络相结合[110],将来自

各通道在不同时间片段上的情感特征与决策信息按序融合,实现了场景复原,并提高了情感预测的准确率.Tang
等人[111]提出了一种自下向上的文本向量表示模型,该模型首先采用 CNN 或 LSTM 对句子的内容表示建模,随
后采用双向 GRU 模型对句子表示进行编码、获取文档表示并发现句子间的关联关系(如图 9 所示). 

 

Fig.9  Text emotional representation model based on CNN/LSTM/GRU 
图 9  基于 CNN/LSTM/GRU 的文本情感表示模型 

Yang 等人在此基础上进一步考虑到文档的分层结构和不同单词与语句的信息量大小,提出了一个 HAN 
(hierarchical attention network)模型[112](如图 10 所示),即在分层网络的构建时加入了两个 Attention 层来分别实

现对句子和文档中的词和句子重要性的评价与建模,从而在特定时空与上下文语境下,提高内容与情感识别精

确度的同时,还可以对单词和句子的重要性进行分析与可视化. 
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Fig.10  Hierarchical concern network structure (HAN) model 
图 10  分层的关注网络结构(HAN)模型 

4.2   基于特定时空条件下的情感交互计算 

除了受到生理因素的影响外,情感也会受到社会文化经验以及个性化特征的制约,并体现出在特定时空环

境下,人的社会决策与情感之间的交互作用过程.人们的交互行为主要存在着两个关键的动机:一是为了获取和

发布信息来实现信息的有效沟通;二是为了获得支持或者是在情感宣泄过程中得到情感的满足.在不同的时空

环境下,情感常能够受到交互环境以及其他外界因素的影响,并呈现出对事件触发过程中的突发性、起效快、

持续时间短、自动评价、具有连续和一致性反应等共性特征,这些特征也反映到人/人之间的交互以及人/机之

间的交互过程中.卜湛等人[113]将网络论坛中不同用户角色之间关于特定主题事件 T 进行文本交互评论的过程

看作是一个情感的博弈过程,具体表现为:用户 i收到了用户 j支持或反对的回复时,自身满意度也会随之上下波

动.用户 i 在追求自身满意度最大化的基础上,根据双方历史情感交互行为做出最合理的决策,并预测下一个时 

刻用户反馈评论属于积极或消极情感的可能性,即已知 ( 1)
T
ij kE − 的值,则 ?T

ijkE = ,用户 i 和用户 j 之间的交互预测 

过程如图 11 所示. 

 

Fig.11  Topic-Based interaction and prediction process between different users 
图 11  不同用户间基于主题的交互与预测过程 

这种情感的交互预测不仅在社会交往过程中具有重要的作用,而且在人机交互过程中也起到了关键作用.
如何赋予计算机类似于人一样的观察、理解和生成各种情感特征的能力,并实现人/机对话过程中自然、和谐

的情感应答与交互,则是人工智能 2.0 领域发展的重要方向. 
例如,在传统的 e-learning 网络教学中,由于在学习交互过程中的“情感缺失”问题直接导致了学习者无法持

续有效地学习.因此,实时判断和预测学习者当前的情感特征以及情感变化,动态且自适应地调整学习内容,已
成为构建一个智慧学习环境的关键[114].考虑到在线交互过程中,情感的变化也是一个连续的过程,为了进一步
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实现交互过程中的情感预测,Liscombe 等人[115]将对话系统中说话者的历史行为和历史话语中的词汇变化信息

作为情感上下文,结合话语中的韵律和词汇的情感特征一起实现了对 7 种情感状态的识别,且识别准确率平均

提高了 2.6%.在此基础上,一些研究工作主要从以下两个角度来提高交互过程中情感识别的准确率:一是获取

并融合更多的情感上下文特征;二是考虑到交互过程中连续语音在时间序列上相关性对情感分析的影响.针对

前者,国玉晶等人[116]将交互对话过程中存在的上下文环境、动态环境和基于语句的全局环境共 3 类 5 种环境

特征融入到了情感分析的过程中;针对后者,白李娟等人[117]则将上下文语音情感特征定义为上下文动态特征

(CEF1)、上下文差分特征(CEF2)、上下文边缘动态特征(CEF3)和上下文边缘差分特征(CEF4)这 4 类,并在特征

获取的基础上,结合对话系统的情感交互矩阵,制定出基于情感上下文的情感推理规则,在自行录制的包含 6 种

基本情感的数据集上,将语音情感识别率相对于传统的基于声学特征方法提高了 12.17%. 

4.3   基于特定时空条件下的人工情感自动生成 

情感一方面具有信号、生理特征和先验事件所反映出的独特特征;另一方面,也与环境等外部的关联因素

相关.因此,情感作为连接人的内部心理状态与外部环境状态的桥梁,影响着信息处理的全过程.在人机交互以

及机器人等多个领域的研究中,如何利用信息科学与认知科学的手段对人的情感、意志、性格等心理活动通过

计算机或者算法模型进行模拟或重现,并在情感的自动识别、生成与表征的基础上实现具有心理学广义层次上

的人工情感,从而使得机器不仅具有人工心理与情绪的表达能力,同时还具有认知、目标和意图的识别与分析

能力,并已成为了人工智能领域研究的重要挑战之一[1]. 
一般地,人工情感自动生成主要包含以下 4 个阶段:一是对特定时空约束条件、环境或者场景进行高层的

情感建模;二是实时地对具体的交互行为、对话或者生理特征进行情感识别、特征抽取;三是对要反馈和输出

的情感进行推理和决策;四是根据推理的结果,采用不同类型的情感词典、行为库或表情库来进行显式的情感

表达.因此,人工情感生成的整体逻辑过程与框架如图 12 所示. 

 

Fig.12  Overall logical framework of artificial emotion generation 
图 12  人工情感生成整体逻辑框架 

其中,情感感知器所涉及到的场景感知以及交互过程中的情感状态与特征的识别均可以采用前文的研究

工作来实现;而基于情感上下文的情感推理与情感表达则成为了情感生成器中的核心与关键.例如,Zhou 等

人[118]利用基于内部与外部的记忆模式开发了一个情感聊天机器,该机器将高层的情感语义抽象出来并嵌入到

情感分类之中,同时结合所获取的内部显性变化的情感特征,利用外部的情感词汇来进行情感语句的生成与表

达,从而实现了一个具有情感会话生成与表达能力的自动聊天工具.而 Oh 等人[119]提出一种基于深层语义的自

然语言理解(NLU)会话服务,它采用 Pointer Network Model 神经网络模型来学习句子中的关键词,并从句子语

料库中映射获得相应特征来来学习句子中的关注点,并结合 LSTM 通过短暂时空条件下的上下文分析来判断

用户的情感,实现了对用户情感变化的动态连续监测与用户关注内容的理解.此外,Shen 等人[120]构建了一个分

层的递归编码-解码器(SPHRED),利用深层的情感语义特征实现了在特定条件下的情感语句的自动生成. 
常规的情感推理多采用基于定义的情感规则的匹配或映射来实现,例如,Shah 等人[121]通过情感感知器分

析出图像中使用最为频繁的情绪标签,并在时间受限的情况下,与已标记的音乐情感特征进行匹配,根据匹配的

规则生成一个包含音乐的电子相册.而邵曦等人[122]提取了音乐中 MFCC 和相关谱感知线性预测(RASTA-PLP)
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特征,使用核化典型相关分析(KAAC)方法来分析音乐情感特征和图像情感特征的相关性,从而在图像播放的过

程中为其匹配对应情感的音乐.白李娟等人[117]也分别通过情感词和情感上下文分析法来进行情感分类,并根据

情感分类结果与已进行标记的图像建立映射,从而生成一个具有相应情感的图像来实现对文本的情感表达.在
这种基于规则匹配的情感分析基础上,社交机器人则在通过强化信号来获取心理状态外,一方面需要考虑到外

界环境的特征,并辅助目标意图的识别以及行为动机的推理等控制机制;另一方面需要考虑到多模态条件下的

情感特征,最终通过多类型和多模态的情感特征融合来实现情感的自动生成. 
尽管上述工作取得了一些初步进展,但是情感的自动生成目前还存在大量的技术挑战,例如在实现人机交

互过程中,不仅需要进行实时、准确的情感判断与恰当的响应,还需要实现对细微情感的特征定义与计算,如将

“微笑、笑、大笑、狂笑”之间的特征距离进行细分,自动做出不同程度的“笑”来进行响应,要达到这一理想的   
人/机和谐交互的目标,还存在着许多困难与挑战. 

5   情感群体化特征以及传播动力学机制 

传统的情感研究主要依赖于数据样本中的单一主题,特别是针对个人的情感来展开分析.然而,由于每个人

都具有一定的社会化群体性属性和特征,且随着网络社交媒体的发展,针对某一个社会事件,不同的用户不仅可

以上传个性化的音频、视频以及文本内容来表达个人的情感或倾向,同时也可以利用网络来传播和分享这种情

感,引发个人的情感或情绪在网络中快速地扩散与传播,并逐步形成了群体共同的情感或情绪,甚至通过这种群

体的情绪来影响人们对事物的观点和态度的认知.例如,针对群体的情感计算与分析可以广泛地应用于新闻舆

情、谣言信息的散播能力、产品口碑与推广的效率和质量以及金融市场的价格波动等多个领域,其中所反映出

的情感群体化特征、情感的传播动力学机制以及社会网络环境下的情感涌现行为等关键问题,已成为目前研究

新的热点. 

5.1   多因素的情感个性化度量 

上述研究主要针对抽象个体的情感来展开,并没有考虑到实际情况下每一个个体的性格、教育程度、文化

背景、宗教信仰、年龄、性别、从事行业和习惯等属性对个性化价值判断与情感倾向产生的影响[22].2002 年, 
Kshirsagar[123]发现人的性格会影响心情的变化,而心情的变化又会影响到情感状态的变迁和面部表情改变,于
是提出了一个“性格-心情-情感-表情”多层情感模型,将人的性格特征与情感进行了关联,并用于虚拟人面部表

情合成中.但由于该模型只是将心情粗略地分为好、不好和中性 3 种心情,并不能充分细化地描述复杂的心情.
随后,Gebhard[124]提出了 ALMA(layered modelof affect)模型,通过引入 PAD 空间模型来定义心情,从而细化了

“性格一心情一情感”三层相互映射关系.从认知学的角度上看,个体的认知评价能力对于激活和区分情感起到

了关键性的作用,即文化的特异性价值体系使得不同文化的成员在表达情感的过程中存在着明显差异,并导致

在认知评价上的差异[30].陈师哲等人[125]针对在多文化场景下的多模态情感识别问题进行了研究,通过利用语

音与面部表情等多模态情感特征的融合方法,结合分文化选择模型、多文化联合训练以及基于共同情感空间的

多文化联合训练 3 种训练策略,在 CHEAVD 和 AFEW 中/英文多模态情感数据集下进行对比实验结果表明,文
化因素对于情感识别具有重要的影响 ,且第 3 种策略在两种数据集下的 MAP 与 MF1 的值分别达到了

66.63%,65.60%和 72.12%,70.60%. 
另外,由于发布信息的上下文背景以及信息发布者属性特征的差异,其情感含义与极性可能会完全不同. 

Song 等人[126]针对微博用户提出了一种基于潜在因子模型(LFM)的个性化情感分类方法,将用户和微博内容特

征映射到低维因子空间中来获取情感的变化与用户之间的关联关系,从而挖掘出同类用户对情感的表达方式.
宋晓勇等人[127]则将用户先按性别、再按年龄阶段(如青年、中青年、中老年)组合成 6 种类型,来研究针对单一

主题的在线评论数据中不同类型用户的个性化特征对情感分类器的质量影响,通过将全局的情感分类器与特

定用户类型的情感分类器组合使用,从而构建了一种个性化的在线评论情感分类模型(PORSC).实证结果表明,
该方法比起 LFM 方法更适合个性化的情感分类.随着计算与存储能力的不断提高,利用个性化的情感特征来进

行用户特征画像以及用户行为和意图的识别与预测,甚至是拟人情感推理,已在许多基于情感的个性化的智能
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推荐电商平台以及情感机器人领域得到了广泛的应用[128]. 

5.2   情感群体化特征 

Titchener 很早就提出了移情(empathy)的概念,即人不仅能看到他人的情感,且还能通过条件反射、联想、

模仿和角色扮演等方法来感受到他人的情感,从而实现了情感的迁移与传播[129].孟昭兰也认为,情绪可以发动、

干涉、组织或破坏认知过程和行为,同时,认知对事物的评价则可以发动、转移或改变情绪的反应和体验[32].而
当人们通过某种方式或者某个共同的目标聚集在一起并形成社群或社区时,相互之间的交流互动进一步促进

了移情作用,逐渐形成了与个体情感特征不同的群体心理与群体情感特征,这种群体性情感反过来直接影响到

人们对事物的观点、态度以及认知.因此,Averill 认为,情感不仅仅是一个认知或者心理学的产物,而且是一种基

本的社会结构[130],例如,在社交网络中不同社群的风格、词语特征以及情感趋向均具有明显的差异,甚至于在不

同民族语言进行翻译的过程中也存在着某些特定的感情词(如恐惧、怜悯等)没有对应词的现象,这些现象也都

反映出了情感的社会化本质特征. 
一般地,群体主要具有以下 3 个特征:(1) 群体是个体的集合;(2) 群体是个体通过某种方式、某种原因而聚

集成,且具有特定的目标或兴趣的相对稳定的集合;(3) 群体具有区别于个体,且不为个体所拥有的独特的群体

特征.因此,目前在微博等网络社交媒体中进行基于事件的群体情感分析时,主要采用以下两步:一是情感分类,
即先将微博中强度最高的情感作为该微博文本的情感类型;二是群体情感强度计算,即采用算术平均的方式按

不同情感类型来进行强度的计算[131].但是这种计算方式并没有充分考虑到群体的第 3 个特征,即群体与个体之

间的差异性特征.例如,在网络社交媒体中的“人肉搜索”现象充分反映出网络群体目标与行为特征在群体内部

成员互动过程中所具有的极其不稳定的情感倾向,这种不稳定的情感倾向来源于以下 3个方面:(1) 群体中由于

采用了匿名方式而可以充分表达和反映个人的情感和本能,却无须担责;(2) 网络群体通过“移情”的方式,将个

体的情感与行为在群体的范围内快速传染与传播,并逐步形成了网络中稳定存在的群体情感;(3) 群体的情感

易受外界信息或事件的刺激与影响而发生变化[132]. 
因此,由于受到传染性、社会性与随机性的影响,群体的情感往往具有极端情绪化、易感染性和易变性的

不确定特征,这一方面表现为群体难以接受不同意见和观点而呈现出的集体的专横与偏执;另一方面,群体情感

又特别容易受到外界刺激因素的影响而产生变化,导致了群体情感与群体行为的不确定性,并表现为群体情感

非线性传播过程中存在着复杂的“涌现”的现象,该现象是通过自组织的方式,将具有共同关注点、兴趣或者是相

同情感的人进行聚合,并通过相互作用、相互影响而达成集体行为的动态过程,这种集体行为是一种从个人行

为出现、叠加到相互传染和互动,形成了一种具有不稳定性和非线性演化特征的动态行为.特别是当一些非线

性的微小局部变化积累达到某一个特定的阈值时,会引起整个系统产生临界相变,并导致了网络群体、网络结

构、群体情感与行为以及信息扩散数量上的涌现[133].例如,受到群体中一些意见领袖的鼓动和控制影响,可能会

导致群体的情绪爆发,并引发一定的破坏性行为. 
利用这些特征,Shiller 提出了行为金融学的概念与理论[134],指出,尽管传统的金融学理论已证明市场是不

可预测的,但是考虑到人的投资行为往往受到个人情感以及整个市场情绪的影响,一旦能够对当前市场的情绪

进行度量,则在一定程度上就可以通过情绪对投资行为的影响来实现对市场动态变化的预测[135].同样,在利用

微博和微信等社交网络媒体针对特定的网络事件进行舆情分析与群体情感预测时[136],结合个体的情感特征来

度量和分析群体情感的动态变化因素以及情感在个体之间的传播动力学机制,不仅对新闻、舆情、广告等信息

的接受与传播机制具有重要的研究价值和作用,同时对于深入理解群体心理与群体情感的特征、激励机制以及

演化过程均具有重要的研究意义. 

5.3   情感传播模式与动力学机制 

Granovetter 曾根据人们之间的互动频率、情感力量、亲密性程度以及互惠交换能力这 4 个要素来度量人

际关系在社会网络中的传播能力[137],特别是将互惠交换能力和情感力量定义为人际网络中进行交互传播的一

个重要动机来源,即分享与传播信息的目的不仅是为了更好地获得对等的信息资源,同时也为了进行情感的发
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泄与交流.因此,当某一个人在网络中发布消息时,该消息被传播至每一个关注它的用户,而其他用户评论或转

发也会以同样的方式传播下去,其中,信息传播的效果不仅取决于传播者的情感与内容对信息接受者的固有信

仰、观点、态度的威胁或强化程度,同时也取决于群体情感和行为对其个体成员的直接影响. 
这种情感的快速扩散方式与传染病的传播模式存在着高相似性,通过“感染”“免疫”和“抗体”等方法激发个

体向群体的趋同.在快速的传播过程中,用户个体与网络群体之间的情感和观点会不断交织和重新塑造.尤其是

通过社会媒体容易引发负面情感信息的快速扩散与传播,Berger 等人[138]针对纽约时报中的文章进行研究后发

现,信息内容情感特征与传播能力相关,具有积极和正能量的文章容易被分享,特别是那些能够刺激读者产生忿

怒或惊愕情感的文章会更加易于传播.Bessi 在针对 Facebook 的研究中也证明了类似的结果[139],即用户选择转

发或传播科学类或谣言类信息的概率,与其观点相同的好友数目成正比.周东浩则将微博看作是一个融合了社

交图谱和兴趣图谱的关系网络[140],每一个网络节点均融合了关系特征和具有情感的偏好特征,并且网络舆情信

息传播的概率与网络节点之间的结构相似度以及节点用户对信息内容的情感偏好具有强相关性;同时,用户情

感特征在一定条件下也容易转化为信息传播的动机和行为.为了进一步梳理用户情感与传播动机的关系,钱玉

霞针对国内虚拟品牌社区中的信息传播过程抽象出了积极、消极和中立这 3 大类 13 项传播动机的核心要

素[141].其中,积极动机包括分享快乐、提升影响力、奖励动机、帮助企业和帮助他人动机,消极动机包括负面情

感发泄、心理安慰、警示他人、寻求补偿和报复,中立动机包括参与互动、支持社区发展和习惯性动机等.这
些动机的划分为用户情感的建模与传播动机和意图之间建立了映射关系. 

上述网络群体行为特征与传播能力的研究成果与经典的传播效果心理一致性模型相似,本质上反映了用

户情感从分散到一致的同步行为[142],即通过情感的传播与演化而达成群体心理一致的复杂非线性的同步涌现

过程.该过程包含了情感传播过程中网络拓扑结构的动态演化,且当网络中的从众性指标大于特定的从众性阈

值时,网民情感呈现出明显的同步收敛的现象,否则将会形成并保持多种不同情感共存.为了针对网络群体行为

进行评价,王元卓等人[143]提出了一个网络群体行为分析评价的模型框架,该模型将网络群体行为评价指标以及

行为分析模型与网络的群体事件模型相结合,从而可以根据网络的不同结构与行为来实现对群体中各种特征

的分析.但是如何利用该框架来协助计算群体情感对网络群体行为的影响并进行指标评价,将是进一步需要研

究的问题,整个框架如图 13 所示. 

 

Fig.13  Behavior analysis and evaluation framework based on group event characteristics 
图 13  基于群体事件特征的行为分析与评价框架 
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6   总  结 

情感语义分析与计算是一个多学科高度交叉综合化的研究领域,它包括多成分、多维度和多水平的结合,
并融合了心理和生理等诸多因素特征,在人类的感知、注意力、记忆、决策、社会交流等诸多方面起着重大作

用,它不仅影响到了人工智能的实现,还影响到了人/机交互的方式,并赋予计算机合适的情感表达能力来实现

人机之间的自然交往.因此,情感计算已成为人工智能领域中至关重要的一个研究领域,受到学术界以及企业界

的持续关注. 
本文在针对情感定义以及相关 90 多种情感模型分析的基础上[65],归纳并提出了目前情感分析领域中存在

的 6 项关键性问题与挑战,即情感的来源与本质特征的表示问题、多模态条件下的情感计算问题、外部因素对

情感演化过程的影响度量问题、情感的个性化度量问题、情感群体化特征以及传播动力学机制问题、细微情

感的表达与高精确度的情感计算算法的改进与优化等问题.随后,本文进一步针对其中的一些关键挑战进行详

细的综述,深入介绍的领域中的相关问题、工作思路以及目前的工作进展,尝试着为研究人员建立一个完整的

领域研究视图.随着深度学习以及强化学习等新方法的深入,将会进一步推动情感计算的理论突破以及在更多

领域的实际应用.其中,最具有突破和影响的研究工作将会在以下几个方面展开. 
1) 在脑科学以及认知科学的研究基础上,通过多模态的情感感知、分析、计算和预测以及在此基础上

的人工情感生成,该领域的研究突破将会极大地促进人工智能、人机交互以及服务机器人等领域的

研究发展. 
2) 细微情感的表示与高准确率的情感计算算法优化,传统的情感模型多是建立在单一模态条件下,对于

情感的表达与特征建模存在着一些缺陷,而基于多模态条件下,考虑到更多的特征与不同类型的数

据,可以获取更加细微的情感变化. 
3) 在个性化情感研究的基础上,进一步考虑到不同社会环境、文化背景、种族与宗教等社会化因素下

所聚合形成的群体情感以及非线性的“涌现”特征,实现对群体情感的形成、演化特征以及传播动力学

机制的建模与度量,这将会对多机器的协同、新闻传播、舆情监控、广告推送等领域的应用产生重

要的影响. 
综上所述,随着技术的进步及对人脑功能与结构理解的深入,情感计算将极大地促进传统计算的决策速度

与效率,从而对人和机器的认知、智能以及交互产生重要的影响.未来,正如 Minsky 所言:没有情感的机器怎么

能是智能的呢? 

致谢  哈尔滨工业大学秦兵教授在 SMP 2017 会议上的报告给我们以启发,在此表示衷心的感谢. 
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