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摘要：目的 研究情感交互系统在设计层面上的重要新兴趋势，探讨以人为本的情感交互设计方案及在

其研究领域中的人工智能技术的实际应用。方法 在情感交互设计中，机器需要实时捕捉用户的关键信

息，识别用户的情感状态，利用多种线索最终决定合适的用户模型。首先通过分析人工智能技术在人类

情感识别上的分类优势，讨论如何利用面部表情、肢体动作、语言、心跳、呼吸等多模态用户特征，使

机器更加准确地识别人类情感；其次通过分析经典的情绪状态的数学模型以及情绪表达与交互优化等关

键要素，针对用户的情感作出自然、合理、友好的反应；最后探讨情感交互系统设计和模块化构建的可

行性。结论 提出一种利用人工智能技术的情感交互系统的模块化设计方案。 
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ABSTRACT: The work aims to study the important emerging trends in the design of emotional interaction systems, and 
explore the human-oriented emotional interaction design and the practical application of artificial intelligence technology 
in its field. In the emotional interaction design, the machine was required to capture the user’s key information in real 
time, identify the user’s emotional state, and use a variety of clues to finally determine the appropriate user model. 
Therefore, by analyzing the classification advantages of artificial intelligence technology in human emotion recognition, 
how to make the machine recognize human emotions more accurately with the multi-modal user features such as facial 
expressions, limb movements, language, heartbeat, and breathing was explored. Then, by analyzing classic mathematical 
models of emotional states, and key elements such as emotional expression and interaction optimization, a natural, rea-
sonable, and friendly response was made to the user’s emotions. Finally, the feasibility of the design and modular con-
struction of emotional interaction system was discussed. A modular design of emotional interaction system based on arti-
ficial intelligence technology is proposed. 
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人机共生（Man Computer Symbiosis）的设计理

念提出以来，关于交互系统的多维模型、范式理论、

平台开发等研究取得了显著的成就[1]。基于传感器的

上下文情境感知（Context Awareness）、意识与情绪感

知（Consciousness Awareness），基本实现了高效率、

自然的人机交互方式[2]。随着人工智能技术的广泛普

及，基于大数据的智能化决策与管理，有效地解决了

当代社会中的“数字鸿沟”等诸多问题[3]。以用户为中
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心，亲切生动的、更加符合人类交流逻辑的新一代情

感交互，已逐渐成为研究的主要目标[4]。情感在人类

行为中起着核心作用，对人的感知、学习、决策和注

意力等机制产生了重大影响。1997 年，MIT 的 Picard 
提出了情感计算（Affective Computing）的概念，通

过赋予机器识别、理解和表达人类情绪的能力，使得

计算机拥有更高的智慧。因此，情感交互需要给予机

器洞察、理解和产生各类情绪的能力，最终使机器像

人类一样进行真实、自然、赋有情感的交互[5]。近年

来，以人工智能技术为基础的情感交互的关注度不断

增加，研究者们通过人工智能技术，在多媒体与多模

态界面、信息可视化以及以计算机为基础的情感模型

等领域，试图去处理日常生活中的现实问题。例如，

在网络学习中，当学习者感到无聊或感兴趣、沮丧或

满意时，情感交互系统适应调整计算机辅导方式[6]；

当系统确定用户的情绪状态时，会提供可靠的心理健

康咨询服务并从中收集有益信息[7]；当一个人在不确

定或复杂的环境中工作时，能够处理情感信息的智能

语音助手，便在此时表现出强大的灵活性[8]。然而，

人类的情感交流是非常复杂的交互过程，目前的情感

交互研究仍存在诸多的挑战，例如用户信息的获取与

情感识别、情绪的认知与情感建模、情感的表达与优

化等交互问题。 
本文主要研究情感交互系统在设计方面的重要

新兴趋势，并探讨以人为本的情感交互研究中的人工

智能技术的实际应用，包括如何使机器正确地识别人

的情感，减少分歧与不确定性；如何通过合适的情感

模型进行合成与表达；最终根据现有技术条件，提出

基于人工智能技术的情感交互系统的模块化设计方案。 

1  用户的情感特征 

交互过程中会产生各种形式的用户生理和行为

数据。在检测情感特征中通常会使用多种传感器，在

不解释输入数据的情况下，捕获有关用户的生理状态

或行为数据。例如，摄像机可以捕获面部表情、身体

姿态或手势，麦克风可以捕获语音信息，生理传感器

通过直接测量生理数值（例如皮肤温度、心跳等）来

检测用户的情绪状态。当下热门的研究主要集中在生

理信号、面部表情、身体姿势和语音信息等方面。 

1.1  生理信号 

用户的生理信号是较为精确，并可被有效利用的

特征之一[9]。各国学者早已展开对生理信号情绪识别

领域的研究，包括肌电信号 EMG[10]、血流量脉冲信

号 BVP[11]、脑电信号 EEG[12]、呼吸信号 RSP[13]等。

例如，牛洁[14]利用脑电波信号传感器来测试用户在学

习过程中的受挫状况。Nosu[15]通过心率、呼吸频率、

手指温度等生理信号识别和推测用户的心理状态。基

于生理信号的情感识别具有较高的精准度，然而传统

生理传感器对人体有很强的侵入性，不利于大规模应用。 
随着互联网和移动通讯技术的发展与可穿戴设

备的普及，不拘泥于时间和地点，可充分利用生理特

征方式的设备日益流行并趋于主流。人工智能在可穿

戴设备上的情感交互研究也受到了高度关注，林文 
倩[16]利用卷积神经网络，通过可穿戴设备采集多种人

体生理参数，并尝试根据情绪的变化对机械臂发送不

同的控制指令。Naima[17]通过可穿戴设备检测人体的

EMG、ECG、血氧饱和度、呼吸频率和运动状态等数

据，利用人工智能技术实现了个人的身体和心理健康

状况的实时监测。 

1.2  面部表情 

面部表情是反映人情绪状态最自然的途径之一[18]。

它是经由口部肌肉、眼部肌肉和脸部肌肉的变换而呈

现出的各类情绪状态，而面部表情最丰富的区域是由

口与眼部附近的肌肉群组成。著名心理学家 Ekman
在 20 世纪发现，人们在传达同一情感时，面部肌肉

都具有相似的规律性，不受到性别、年龄、地域及受

教育程度等多种因素的影响[19]。之后 Ekman 将人类

脸部表情划分为七大类，基于人脸部表情的分类见图

1，惊讶（Surprise）、悲伤（Sad）、高兴（Happy）、

恐惧（Fear）、厌恶（Disgust）、愤怒（Angry）、中性

（Neutral），并基于运动单元（Action Unit，AU）提

出面部动作编码系统（Facial Action Coding System，

FACS）。 
面部表情识别通常使用图像处理[20]等手段，但具

有占用计算资源较多，对一些物理条件如光照、遮挡

等变化反应比较敏感的缺点，容易影响视觉传感器数

据的实时处理和对情绪状态的推测精度。但随着人工

智能的出现，识别的误差大幅度减少。刘小沣[21]面向

人脸表情识别与人脸识别这两个关键技术应用，提出

了对抗训练以及自适应深度度量学习两种方法，用以

解析表情以及身份信息或身份与某些特征属性信息，

研发了一种新的深度尺度的学习算法，解决了其所处

领域常见的锚点选择问题并降低了运算量，其阈值参

数可自适应学习。李卫[22]基于小样本提出了一种改进

的深度信念网络结构（Deep Belief Networks），其在

辨识度上与卷积神经网络相持平，但训练方式的改善

使得耗损的时间大幅度下降。 

1.3  身体姿势 

大多数研究者专注于面部表情（在情感检测方面

进行的研究中，有 95%以上使用面部作为研究对象），

而忽略了通过其他渠道识别用户情感的信息[23]。例

如，即使人们不使用双手或大幅度的动作来主动地传

达信息，但他们的身体仍在不断传递情感信息，如用

脚轻敲、双臂交叉、头部倾斜等。实验心理学也已经

证 实 了 某 些 类 型 的 运 动 与 特 定 的 情 感 存 在 一 定 关  
联[24]。例如，为了避免恐惧，人会使自己的身体远离 
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图 1  基于人脸部表情的情感分类 
Fig.1  Emotion classification based on human facial expression 

 
引起这种感觉的区域；在尝试幸福、惊喜或愤怒时，

人们会将他们的身体转向引起这种感觉的方向。尽管

该领域是新颖的，但仍有一些研究从手势中识别情绪

状态[25]，但学界对于这种检测情绪的方式并没有达成

共识。通常，研究者们围绕身体的关节（手、膝盖、

脖子、头部、肘部等）以及它们相互连接的身体部位

之间的角度来构建情感特征[26-27]。 

1.4  语音信息 

相较于动作与表情，人们擅长和最直接表达情感
的方式就是语音。其中体现说话人情感的信息主要存
在于语音信号的韵律特征中[28]，包括基音频率、基音
范围、声道的横截面面积、语音强度和语音速率等。
另外，情感语音的信息也包含在音质特征中[29]，如共
振峰、梅尔频率倒谱系数（MFCC）、声道的横截面面
积、线性预测系数（LPC）、Teager 能量算子等。 

人工智能对于这些特征的识别具有较高的准确

性和鲁棒性，这对语音情感识别的应用有着至关重要

的作用。例如，Turk 等人创建了几种语音消息的神经

网络识别器和识别器组合[30]，识别器能够区分两种状

态，分别为“激怒”（愤怒、幸福和恐惧）和“平静”（正

常状态和悲伤），平均准确度为 77%。Bahreini[31]提出

了一种 FILTWAM 框架，该框架利用这项深度学习将

用户语音在学习进程中的情感状况进行跟踪监控，进

而及时规划授课重难点或者进度。Drigas[32]提出了智

能化的抑郁症患者治疗自适应框架，通过对患者的语

音情感变化进行跟踪，用于辅导抑郁症患者重新获得

情感理解和语言表达能力等。 

2  基于人工智能技术的情感识别 

人工智能概念始于 1956 年的达特茅斯会议，但

当时计算机存储容量和网络还没有得到相应的发展，

因此无法存储人工智能需要的信息量，仅能通过基于

规则的专家（Expert System）和统计算法解决简单问

题，例如迷宫证明、数学定理等。很多研究者也尝试

了不同的情感识别方法，包括使用随机森林[33]、逻辑

回归[34]等，但在情感识别任务中，实现精准的预测是

极其困难和复杂的，因为这需要将大量数据进行归纳

和分类，然后计算机对这些特征进行编程以识别和理

解情感。 
进入 21 世纪以来，以深度神经网络[35-37]为代表

的机器学习，可以根据数据执行迭代学习，并调整学

习结果（也可称为建模）。机器可以从这种迭代学习

中掌握特定事件（事物）的“特征”。成功捕获事件的

“特征”后，将其升华为一个“规则”，可以在下一次进

行使用。深度神经网络在计算机视觉、语音识别和生

物信息学等多个领域表现出了卓越的性能。深层结构

的神经网络相较于传统的提取方式而言，可以有效地

展示出数据之间的内在隐藏结构，提炼出对于分类或

回归任务中有利的高层抽象特性。另一方面，随着移

动技术和互联网的发展，可以随时随地收集数据，将

其存储在云中，并平稳地使用存储的数据。因此，当

前的人工智能是以大数据为基础，数据资源决定了人

工智能的高度，收集的知识越多，人工智能就会越准

确。深度学习与传统机器学习的情感推测对比见图 2，

使用深度神经网络的方法明显优于往常的提取特征

方式，特别是广泛存在于实际生活中的高维非结构化

数据，深度神经网络在特征学习方面的优势日益增长。 
在此基础上，不同模态间的特征融合，可以大幅

提 高 推 测 精 度 。 例 如 ， 在 视 频 语 义 理 解 任 务 中 ，

Ngiam[38]将深度学习这一环节引入到多模态数据的

特征学习工作中，整理了语音识别数据中视频和音频

的不同信息模块。Srivastava[39]将深度神经网络运用

于图像检索过程中，利用图像数据中收集到的各类特 
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图 2  深度学习与传统机器学习的情感推测对比 
Fig.2  Comparison of emotion estimation between deep learning and traditional machine learning 

 
征点作为图像模态，关于图像的文本备注则可以作为

文本模态，搭建同一深度数据的神经网络模型，且将

练习中获得的抽象语义特征用以图像分类。这些研究

均表明，多模态数据的深度学习可以有效地提升推测

精准度，因此，深入分析模态间的本质特征，并有效

地进行特征融合，有助于提高情绪预测的精度，实现

更好的用户体验。然而，松散的数据结构以及开放性

的检测环境导致情绪状态的推测难度加大，如何构建

精准的分类模型，是实现个性化情感交互系统的一个

重要科学问题。既需要考虑到单个行为，又需要兼顾

行为之间的互补性，还需要通过反复迭代确定各种权

重的因果关系，基于用户特征的预测评价与潜在变

量，即情绪状态客观评价之间的假设关系，最终实现

最佳的分类效果。此外，在多模态数据融合上，研究

多采用决策级融合的方式。虽然这种融合方式比较快

速、有效，但是仍需要分析对比其他的融合方式，多

模态情感数据融合框架见图 3，决策级融合、特征级

融合和双向融合在情绪状态推测应用中的优劣，是一

个值得深入研究的问题。 

3  情感模型 

情感建模作为情感表达和情感识别的关键因素，

重点是利用搭建的情感状态的数学模型，可以增加现

实的反应和感受情绪的意义。在情感建模中，目前维

度情感模型在实际应用中占据多数，它把人类多方位

的情感体验转化为欧氏距离空间进行描述，通过纬

度、取值两种不同的因素可以组合出一种特定的情感

状态。Russell[40]的 VA（Valence-Arousal）二维情感

模型是如今使用量较高的数学模型，V 表示价效维

度，A 表示唤醒维度。目前认可度相对较高的 PAD
三维情感模型，便是由 Mehrabian[41]在此基础上提出 

 
 

图 3  多模态情感数据融合框架 
Fig.3  Framework of multimodal emotional data fusion 

 

了愉悦度、唤醒度和优势度三个维度。  
随着自然选择理论的发展，情感具有进化的历

史，并在不同文化之间共享。Plutchik[42]提出了一种

分类法，以车轮模型的形式对情绪进行分类，Plutchik
情感模型，其中包含了八种基本情绪：悲伤、愤怒、

信任、厌恶、惊奇、喜悦、期待和恐惧。在他的分类

法中，情感可以再次混合形成复杂的形式、人格特质

和心理病理学。在此基础之上，Izard[43]提出了十种基

本情绪：喜悦、兴趣、鄙视、悲伤、愤怒、恐惧、害

羞、惊奇、内疚和厌恶。Izard 认为情绪是人类进化

的结果，每一种情绪都与一个简单的大脑回路相关，

其中不涉及复杂的认知成分。 
除此之外，Ortony[44]提出的 OCC 情感模型将二

十二种基本的情感依据成因分为三类，分别为仿生代

理的动作、整件事情的结果和对象的观感，且进一步

划分了这三类情感的主次关系，能够描述特定情感的

起因和过程。Picard 的隐马尔可夫模型[45]，有三种情

感状态——高兴、悲伤、感兴趣，而且可以拓展到多
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种情形下的情感状态，其通过观测模型中情绪变动的

上升时间、峰值间隔的频率高低等情感状况获得，进

而演算得到一种最接近的情感状态。Kesteren[46]提出

的分布式情感模型，主要是应对外界干扰开发的一种

分布式情感模型。 

4  情感表达与优化 

在情感交互系统设计中，及时、准确而有效地识

别用户情感与自然、生动而合理地表达情感同等重

要。基于人工智能的情感表达已应用于多种生活场景

当 中 。 例 如 ， Liu[47] 从 自 主 神 经 系 统 （ Autonomic 
Nervous System, ANS）的反应中识别出玩家的焦虑程

度，并用它来适应乒乓球比赛中遇到的困难；他们使

用类似的方法来识别儿童在玩机器人时的娱乐性，并

让机器人改变其行为以获得最大化娱乐性 [48]；ANS
响应已被用于识别运动康复中的工作量水平，并调整

运动以最佳地挑战患者[49]；在意识到睡意的情况下警

告汽车驾驶员的问题[50-51]等。 
在此基础上，Mello[52]等人研究了机器的多模态

情感表达，采用一组参数来衡量人在接受单模和多模

刺激时可能的状态，分别为：中性、无聊、困惑、吸

引和无奈。Mellod 研究了单模态（视觉）、双模态（视

觉、听觉）、多模态（嗅觉、视觉、听觉）的刺激分

别对人类情感的不同影响。如果界面可以设计成用多

种模态来刺激用户的方式，那么情感表达在情感交互

设计中就变得非常关键。例如，日本软银的 Pepper
可以识别并应对各种情绪状态，根据对方的情绪以适

当的手势和言语作出回应。当 Pepper 认识到“对方对

互动感到失望”时，它会尝试道歉。 
同时，在情感表达的模型设计和构建中，情感交

互系统需要具有自适应性，即情感模型是针对于个性

化服务并可在特定状态下进行自动编辑，当然这需要

通过理解用户的实际情况反馈并调节其适合的表达

模式。情感交互系统的自适应设计见图 4，由于交互

系统都具备实时获取用户生理、行为特征的能力，并

通过上下文感知、语音交互及多模态界面等技术手

段，构筑更加完善的用户画像（User Profile），进而

提供更加个性化的需求信息。随着数据的不断累积，

交互效果也会变得越好，在不断迭代中实现更加优质

的用户体验。 

5  情感交互系统的模块化设计方案 

情感交互的最终目标是使计算机在理解人类情

感状态的前提下，进行合理调整，顺应用户情感的迁

移。基于以上论述，在人工智能的语境下，情感交互

系统的重点是使用各种感知方式来识别，解释和响应

人类的情感。因此提出了具有更好的灵活性和可拓展

性的基于人工智能技术的模块设计方案，见图 5，其 

 
 

图 4  情感交互系统的自适应设计 
Fig.4  Adaptive design of emotional interaction system 

 

 
 

图 5  基于人工智能的情感交互系统的模块化设计方案 
Fig.5  Modular design of emotional interaction  

system based on artificial intelligence 
 

主要分成传感模块、执行模块、识别模块、情感计算

模块及优化模块五个方面。 
传感模块是情感交互系统的基础，它利用麦克

风、摄像头、可穿戴设备、眼动仪、kinect 等多种传

感设备收集生物识别数据，包括大脑中的电信号、心

电信号、电热信号、情感语音、面部表情和肢体行为

等。传感模块就相当于人体上的神经元，无时无刻地

感受外界物质的刺激。 
识别模块是情感交互的基础，需要对收集到的数

据进行预处理，然后将数据样本的特征进行提取、分

析等。相关研究表明[53]利用深度学习的方法，如循环

神经网络（RNN）、卷积神经网络（CNN）、对抗神

经网络（GAN）显示出更高的推测潜力。它们既可以

自动生成检测用户情绪的主观体验的最优方法，又可

以通过存储设备对用户的长期行为进行建模。此外，

基于多模态用户信息的情感识别可以选择不同模态

组合，并且模态间的数据融合方式也是可以根据实际

情况有不同的选择。 
情感模型模块是情感识别和情感表达的关键部

分，通过建立多模态情感状态的数学模型，实现更加
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合理的情感理解和反馈。情感模型模块需要在认知科

学基础下研究用户的各种心理现象，通过判断情感信

息的构成，对用户的情绪作出合理的反应。情感的表

达作为经验和经典理论研究的分支，需要构建具有内

在效用的人类情感模型，从现实中归纳认知或心理现

象及理论，通过实验以验证假设推论。 
执行模块是负责情感交互系统的信息输出任务，

根据情感模型模块作出的决策执行相应的反馈，最终

通过如面部表情、肢体动作、合成语音等情感表达方

式完成情感交互。 
在情感交互系统中，优化模块是提供个性化服务

的关键环节，由于无法找到适用于所有系统的情感模

型方案，情感建模仍然高度依赖用户的反馈信息，所

以具有自适应的优化模块显得尤为重要。优化方案通

常在受控的交互环境中完成，并且用户对特定产品的

反应需要得到监控，为系统提供有价值的反馈信息，

从而建立良好的、个性化的奖惩优化机制，实现更好

的用户体验。 
通过人工智能技术，可以解决以往情感交互系统

设计面临的技术瓶颈，如判断用户情感的多种生理或

行为特征信息及上下文环境，提高多模态用户情感状

态推测的准确性，以及模块化设计的灵活性及可拓展

性。当前，深度学习+大数据已经成为人工智能发展

的主要技术路线，这些都使人工智能在情感交互的性

能表现日渐凸显。 

6  结语 

在过去的二十年中，情感科学、计算机科学和电

子学领域的进步，高效的人工智能算法的开发以及创

建无所不在的可穿戴技术，使得情感交互变得可能。

这些新技术已成为人们现实生活的一部分，有助于不

断改善生活质量，并允许获取大量数据，这些数据可

用于开发复杂的人工智能算法以实现可靠的情感算

法计算模型。情感计算已发展出许多方法，最终出现

了新的研究问题、挑战和机遇，使人们对情感的理解

和认知又向前迈进了一步。 
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