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摘要

虚拟现实带来复杂真实情境的交互式视景仿真，在军事、教育、医疗等领域具有

广阔的应用前景。情绪在人的认知、决策、社交等过程中起着重要作用，识别并理解

人在虚拟交互环境中的情绪状态，能够从根本上改进人与技术交互方式，提供更好的

用户体验。情绪识别旨在定义、测量人的情绪状态，建立生理信号、行为动作等模态

信息与情绪之间的映射关系。由于人类情绪的主观性与复杂性，以及人在虚拟环境中

交互行为的自由性与多样性，研究的关键科学问题是：如何获取虚拟交互环境中精确

有效的情绪 Ground-Truth标签，突破面向视觉交互行为的情绪识别难题。本文结合虚

拟现实、人机交互与情感计算相关研究，从理论层面构建了虚拟交互环境中情绪识别

概念模型及情绪识别系统，聚焦多模态、细粒度情绪识别研究方法。主要完成的工作

与创新点如下：

（1）实时连续情绪测量。针对虚拟交互环境中现有情绪标注方法不实时不连续、

耗时长且干扰用户体验等问题，提出了基于“唤醒-效价”二维情绪模型的 HaloLight

与 DotSize两种情绪标注信息可视化方案，并给出了相应的情绪诱发及测量实验范式。

研究构建了一个实时连续情绪标注方法可用性评估框架，从用户体验质量和标注数据

有效性两个方面进行验证。实验表明本文提出的方法能够在不干扰用户虚拟体验的前

提下，获取精确有效的细粒度情绪 Ground-Truth标签。

（2）多模态情绪数据集构建。针对虚拟交互环境中多模态情绪数据集空白问题，

本文提出一个公开的生理及行为多模态连续情绪数据集 CEAP-360VR，包含用户在虚

拟体验中的视觉行为数据、生理信号、实时连续情绪标注及主观报告量表等内容。采

用统计学及机器学习方法从多个角度验证了数据集的有效性与可信度。该数据集为虚

拟交互环境中的情绪识别研究提供了良好的数据源；实现了在细粒度层级上开发、验

证情绪识别算法，构建用户在虚拟体验中更精确的情绪识别模型。

（3）视觉交互行为与情绪的相关性研究。针对虚交互环境中用户视觉行为的复杂

性，本文重点关注头部运动与眼部运动两种行为要素，从用户之间与用户自身的视觉

行为关系及统计学偏向两个角度分析行为特征。研究首次提出了一种片段层级的头部

运动、眼部运动及特征与连续情绪标签之间的细粒度相关性识别方法，实验表明二者

之间具有显著相关性。研究实现了一种低成本方法，基于隐式行为信息动态调整呈现

的情绪内容，提高沉浸式虚拟交互环境中的用户体验质量。
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（4）基于视觉交互行为的情绪识别研究。引入了一个新问题——如何面向复杂视

觉行为构建用户独立的情绪 Ground-Truth标签。针对虚拟环境中个体之间的反应延迟

及交互行为的多样性，提出了基于情绪诱发内容参考特征的实时连续情绪标注序列时

间对齐方法、及基于视口的连续情绪融合方法。实验表明该方法融合后的连续情绪序

列准确有效，且提供了情绪状态的峰值、波谷、变化趋势等时序性细节信息，实现了

在细粒度层级上理解用户情绪状态与对应诱发情境之间的关联性。

关键词：虚拟交互环境；连续情绪 Ground-Truth；多模态情绪数据集；视觉交互行

为；“唤醒-效价”二维情绪模型
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Abstract

Virtual reality brings interactive visual simulation of complex real situations, and has

broad application prospects in military, education, medical and other fields. Emotion plays

an important role in people’s cognition, decision-making, and social interaction. Identifying

and understanding people’s emotion states in virtual interactive environments can fundamen-

tally improve the way people interact with technology and provide better user experience.

Emotion recognition aims to define and measure people’s emotion states, and to establish the

mapping between modal information such as physiological signals, behavior, and emotion.

Due to the subjectivity and complexity of human emotion, as well as the freedom and di-

versity of human interaction in virtual environments, this research aims on: how to obtain

accurate and effective emotion Ground-Truth labels in virtual interactive environments, con-

ducting emotion recognition based on interaction. This paper combines the related research

of virtual reality, human-computer interaction and affective computing, constructs the con-

ceptual model and system of emotion recognition in virtual interactive environment from the

theoretical level, and focuses on multi-modal and fine-grained emotion recognition research

methods. The main work and innovations are as follows:

(1) Real-time continuous emotion measurement. Aiming at the problems that the ex-

isting emotion annotation methods in virtual interactive environments are not real-time and

dis-continuous, time-consuming and interfere with the user experience, we proposed Halo-

Light and DotSize, two emotion annotation information visualization schemes based on the

”Arousal-Valence” two-dimensional emotionmodel. The corresponding experimental paradigm

of emotion induction and measurement is given. The research constructs a real-time contin-

uous emotion annotation method usability evaluation framework, and verifies it from two

aspects of user experience quality and validity of annotation data. Experiments show that

the method proposed in this paper can obtain accurate and effective fine-grained emotional

Ground-Truth labels without disturbing the user’s virtual experience.

(2) Construction of a multi-modal emotion dataset. Aiming at the blank problem of

multi-modal emotion dataset in virtual interactive environments, we propose a public phys-

iological and behavioral multi-modal continuous emotion dataset CEAP-360VR, which in-
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cludes visual behavior data, physiological signals, and real-time continuous emotion anno-

tation during virtual experience, as well as post-stimuli subjective questionnaires. Statistical

and machine learning methods are used to verify the validity and reliability of CEAP-360VR

dataset frommultiple perspectives. This dataset provides good data source for emotion recog-

nition research in virtual interactive environments. It can develop and verify fine-grained

emotion recognition algorithms, and build more accurate emotion recognition models for

virtual environments.

(3) Research on the correlation between visual behavior and emotion. In view of the

complexity of user visual behavior in virtual interactive environments, this paper focuses on

head movement and eye movement, and analyzes the behavior characteristics from the visual

behavior relationship among users and the user themselves and statistical bias. Our study first

proposes a fine-grained correlation identification method between segment-level head move-

ment, eye movement, and features and continuous emotion labels. Experiments show that

there is a significant correlation between them. Our research implements a low-cost method

to dynamically adjust the presented emotional content based on implicit behavior information

to improve the quality of user experience in immersive virtual interactive environments.

(4) Research on emotion recognition based on visual interaction behavior. We intro-

duce a new problem —how to construct subject-independent emotion Ground-Truth labels

for complex visual behavior. Aiming at the response delay and diversity of interaction among

individuals in virtual environments, we propose a time-alignment method based on reference

features for real-time continuous emotion annotation sequences, and a viewport-dependent

continuous emotion fusion method. Experiments show that the continuous emotion fused

by this method is accurate and effective, and provides time-series detail information such

as peaks, valleys, and changing trends of emotion states. Our research contributes to bet-

ter understanding of the relationship between user emotion states and corresponding evoked

situations at a fine-grained level.

Key Words: Virtual Interactive Environments; Continuous Emotion Ground-Truth; Multi-

modal Emotion Dataset; Visual-based Interaction；”Arousal-Valence” Emotion Model
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第 1章 绪论

1.1 研究背景

随着智能媒体技术（Intelligent Media，IM）和头戴显示器设备（Head-Mount Dis-

play，HMD）的迅速发展，虚拟现实（Virtual Reality，VR）带来复杂真实情境的交互

式视景仿真 [1]。人类通过视觉 [2]、听觉 [3]、触觉 [4]和嗅觉 [5]等多通道感知虚拟场景信

息；同时借助语言 [6]、手势 [7]、身体动作 [8]和外部辅助设备 [9]等作为输入信息，与虚

拟环境及其中的元素进行交互。如何理解人在虚拟交互体验中的行为与认知，是 VR

研究的一个核心问题 [10]。在人的决策、感知、记忆、社交等过程中，情绪起着至关重要

的作用，同时还影响着人的生理心理状态 [11]，这使得情绪识别（Emotion Recognition，

ER）成为虚拟交互环境中最基本的研究课题之一。

1985 年，图灵奖获得者 Minsky 教授率先提出借助计算机识别人类情绪的想法，

在其专著《The Society of Mind》[12] 中指出“问题不在于智能机器能否拥有情感，而

在于没有情感的机器能否实现智能”，强调了计算机学习分析情绪的必要性和重要

性。1997年，美国麻省理工学院媒体实验室的 Rosalind Picard [11] 首次提出情感计算

（Affective Computing，AC）这一概念，即“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和谐人机环境，并使计算机具有更高、更全面的智能”。情绪

识别是情感计算的重要环节，识别人在虚拟体验中的情绪状态并作出适当反馈，有可

能从根本上改变人类与技术交互的方式 [13]，让虚拟环境的交互更加自然。情绪作为

人内部的一种复杂体验 [14]，具有如下特点：（1）实时产生且连续变化 [15,16]：人的情绪

经由所处情境或事件诱发实时产生，在时间维度上是动态连续变化的；（2）伴有生理

心理及行为变化 [17,18]：人在不同的情绪之下会表现出不同的表情动作，人体器官与内

部组织也会产生一系列的生理心理变化；（3）个体特殊性 [19,20]：由于个体之间的文化

背景、教育经历、观念喜好等各不相同，同一诱发内容所引起的情绪状态也会存在差

异。此外，虚拟环境还带给人更自由地交互行为模式 [10]。因此虚拟交互环境中精准有

效的情绪识别仍是一项具有挑战性的研究工作。

为了识别和理解情绪，首先应该对其进行量化建模。现有的情绪表示方法主要基

于两类情绪模型 [21]：离散的情绪模型和基于维度的情绪模型。离散情绪模型采用离散

标签（开心、恐惧、悲伤等）描述情绪，是一种简单直观的情绪表示方法 [22,23]；但是，
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该方法无法衡量情绪强度，也没有考虑情绪体验随时间变化的动态连续特性 [21]。基于

维度的情绪模型采用 N维（N ≥ 2）空间描述情绪状态，最常见的是 Russel等人 [24]

提出的“唤醒-效价”二维情绪模型（Circumplex Arousal-Valence Emotion Model）。相

比于离散情绪模型，基于维度的情绪模型能够描述更广泛的细粒度情绪（Fine-grained

Emotion）[25]；不同于在一段体验中识别一种情绪，细粒度层级的情绪识别捕获了情绪

的时变特征，对情绪的时间动态性进行建模，在时间尺度上更加精确 [21,26]。

相比于传统的电脑端和移动端媒介，虚拟环境提供了更具交互性的沉浸式体验，

其可控的仿真实验情境逐渐成为心理学等基础科学研究的一种方法论工具 [27–29]。无

论是在虚拟环境中开展军事训练 [30]、模拟课堂教学 [31]、或是观看全景视频 [32,33]，识别

整个沉浸式体验中人的情绪状态至关重要 [28]。在学术研究方面，人机交互、智能媒体

领域的国际重要会议、期刊如 ACM CHI、ACMMM、IEEE TMM、IEEE TAFFC等每

年都有关于人的情绪识别研究成果发表；虚拟现实国际顶级会议 IEEE VR开设了专

门的用户多感官体验主题，以及“情绪与感知（Emotion and Cognition）”分会议题 [34]。

以人为中心的情绪识别通常基于人在虚拟体验中的生理信号 [35–37]、行为动作 [2,38]等可

测量指标。然而，认知科学家 Lisa Feldman Barrett [39]指出，对于用户主观、内部的情绪

状态，只能通过自我报告方式获取，没有客观、外部的测量标准。Ei Ali等人 [13,40]连续

两年在人机交互顶级会议 CHI上举办“瞬时情绪的诱发与获取（Momentary Emotion

Elicitation and Capture，MEEC）”研讨会，探讨如何在不影响用户体验的情况下，诱

发并实时捕捉有效的情绪标准数据（Ground-Truth）。

可见，在虚拟环境中开展情绪识别研究，需要采用基于维度的模型对情绪进行量

化建模，构建科学可信、且符合道德准则的虚拟交互环境诱发情绪状态；并借助人机

交互和情感计算相关理论，开展精确有效的情绪测量与情绪理解研究。当前，该领域

主要存在以下挑战：

（1）情绪 Ground-Truth标签的有效获取：情绪 Ground-Truth标签是指人类自身

真实感受到的情绪状态，是情绪识别中分类模型和推理算法的训练数据。标签的精确

程度直接影响情绪识别系统的可靠性和识别结果的准确度。由于情绪的主观性和复杂

性，如何获取情绪 Ground-Truth标签并评估其有效性，是虚拟环境中情绪识别的难点

之一。

（2）多模态情绪数据集的构建验证：情绪识别研究离不开人类行为、生理、心理

等情绪相关的多模态用户数据，这些数据的测量与理解是一个漫长、困难且昂贵的过
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程。高质量公开数据集能够避免这一过程，同时还可以提升研究的可比较性与可重复

性。由于不同时间分辨率的多模态数据收集、同步与验证仍是一项挑战，构建可靠的

多模态数据集是虚拟环境中情绪识别亟需解决的问题。

（3）面向交互行为的情绪识别：人的认知与行为之间具有某种关联，是心理学领

域的共识。交互性是虚拟现实的重要特征，人的交互行为会受到情绪影响，同时能够

反应若干情绪状态。虚拟环境中人的行为具有自由性和多样性，目前尚没有统一的交

互标准。因此，如何定义虚拟环境中的交互行为特征、结合交互行为进行情绪识别是

当前研究的一个难点。

1.2 研究意义

虚拟交互环境中人的情绪识别研究具有十分重要的学术意义和应用价值，如

图1.1。一方面，精确有效的情绪识别有助于推进对虚拟环境中人的行为及认知探

索研究；另一方面，虚拟现实的应用领域涉及军事仿真、教育教学、医学诊疗、市场

营销、娱乐游戏等行业，目前已经形成了一个强大的跨学科社区 [41]。

图 1.1 本研究相关的主要学科领域和应用领域

1.2.1 理论意义

虚拟交互环境中的情绪识别涉及到人、环境和可穿戴设备等多项内容，是虚拟现

实与人机交互、情感计算等多个学科的交叉，还与认知科学、生理心理学等密切相关。

由于虚拟环境特有的行为交互性，研究更需要强调细粒度层级的情绪识别及其与交互
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行为特征之间的关系 [13]。

从人机交互的角度来讲，精确理解虚拟交互环境中用户的情绪状态，一方面能够

帮助研究者们设计更好的用户体验，提升虚拟现实中交互技术的可用性、可接受性和

可访问性；另一方面，能够让机器更好地适应人的操控能力和情绪状态，有助于人与

虚拟环境之间更加自然高效的信息交换 [10]。从情感计算的角度来讲，公开可用的多模

态情绪数据集能够丰富虚拟环境中情绪研究数据源，对于测试情绪识别研究问题、假

设、算法或设计新的机器学习模型非常重要 [17]；此外，细粒度层级的情绪识别关注瞬

时情绪状态，连续情绪 Ground-Truth标签能够启发虚拟环境中细粒度情绪识别模型的

构建、优化和推理 [42]。从虚拟现实的角度来讲，通过测量用户的多模态生理信号、行

为数据及实时连续的情绪标注数据，有助于研究人员更全面理解人在虚拟环境中的认

知状态；本文还在细粒度层级上开展面向行为特征的一系列情绪研究，为探索交互机

制和虚拟空间本质提供了启示和验证手段，也为虚拟现实领域的情绪研究提出了新的

机遇与挑战。

1.2.2 应用价值

情绪对人的学习、记忆、推理、决策等认知过程具有重要影响，虚拟环境通过还

原各种真实情境，允许在完全实验可控的环境中捕捉人的情绪、生理及行为反应。伴

随着 VR技术和智能媒体的迅速发展，虚拟交互环境中人的情绪研究具有很大的应用

前景，本节着重从教育训练、医学诊疗和市场营销三个方面介绍：

在教育训练领域，Kavanagh等人 [31] 指出 VR具有强大的教育优势，为学生和教

师提供了一个丰富的实践空间和与之互动的机会；一些研究 [30] 指出 VR技术可以构

建情绪化的学习情境，诱发并监测学生情绪状态以及师生之间的情绪相似度；应用场

景还可扩展至驾驶和飞行仿真模拟训练中 [43,44]，VR技术低成本、安全的训练环境能

够显著提高用户的学习动机和学习成果，对实战成绩带来积极影响。在医学诊疗领域，

VR近年来已被纳入临场和非临床的情绪调解干预治疗中，通过模拟患者害怕面对的

情境，与不同化身互动并执行一系列情绪识别任务，帮助其接受并改善自己的焦虑、

害怕等负面情绪；另一方面，VR在治疗患有心理或行为障碍患者（如恐惧症、焦虑

症等）方面能够作为社交技能培训平台，通过测量和理解患者情绪状态促进更好的沟

通 [45? ]。在市场营销领域，情绪体验是消费前阶段消费者行为意向的影响因子和预测

因子，用户情绪反应用于评估促销广告有效性有着重要意义 [46,47]；VR技术能够在实
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验环境中分析消费者的情绪体验，帮助企业有针对性的设计和测试产品属性，评判产

品未来能否成功应用于市场 [48]。

1.3 研究现状

1993年，Grigore Burdea与 Philippe Coiffet在著作《虚拟现实技术》[49]中指出，虚

拟现实具有三个最突出的特征：（1）交互性（Interactivity）：指的是用户对虚拟环

境及其中要素的可操作程度与获得反馈的自然程度；（2）沉浸感（Immersion）：指

的是用户通过交互设备与自身感知系统，置身于虚拟环境的真实程度；（3）构想性

（Imagination）：指的是借助虚拟现实技术构思设计虚拟空间，使抽象概念具象化的程

度。因此，研究者们借助 VR技术能够模拟复杂真实情境，实现在可控环境中研究人

的情绪及其与生理信号、行为动作等相关指标之间的关系。本节对虚拟环境中人的交

互行为及情绪识别研究进行简要回顾，并指出了当前虚拟交互环境中情绪识别研究存

在的问题。

1.3.1 虚拟环境中的交互行为

相比于沉浸感和构想性，交互性能够带给用户最直接的体验，是 VR技术走向应

用的核心属性 [10]。虚拟现实作为新一代人机交互界面，交互也从基于鼠标键盘的 2D

图形用户界面扩展到自然用户界面中 [50]。人机交互技术为虚拟交互环境提供了基于

不同目的与功能的多种交互模式，本节将主要交互模式归纳为以下三种：

（1）视觉交互行为。眼睛是人感知外界信息的关键通道，视觉行为揭示了人类处

理视觉信息的交互机制。头戴显示器设备是 VR普遍采用的一种立体显示器，完全覆

盖人的视觉感官通道，同时能够实时跟踪记录用户在体验过程中的头部运动 [51,52]。虚

拟交互空间具有 6自由度（Degree of Freedom，DoF），包含位移自由度、旋转自由

度两类。头部运动常用作虚拟环境中的导航工具 [53]，1995年，Slater等人 [54] 首次通

过监测用户原地行走时的头部振动识别行走动作，将用户视口转向当前方向实现导

航；Terziman等人 [55] 丰富了头部运动交互方式，其中水平运动表示向前移动、向上

与向下的垂直运动分别表示跳跃和爬行，速度通过头部振动的振幅进行控制。眼部运

动能够带来与虚拟环境更自然、直观的交互。眼部追踪也是当前虚拟现实的一项关

键技术，近年来一些研究 [56,57] 通过内嵌有眼动仪的 HMD设备采集用户实时眼部运

动数据。头部运动与眼部运动的相互作用较为复杂，且神经耦合，例如前庭-眼反射
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（vestibulo-ocular reflex）机制 [58]；Piumsomboon等人 [59]基于此提出了一种在虚拟环境

中平滑追踪眼球运动的自然交互技术 RadialPursuit；Andrist等人 [60]指出凝视（Gaze）

在日常协作交流中的重要性，并构建了一个能够理解用户凝视状态并生成凝视效果的

双向凝视模型。

（2）肢体动作交互行为。肢体动作是指人的手、手臂或腿部等肢体部位有意识或

无意识的运动 [61]。在虚拟交互环境中，通常采用可穿戴传感器设备、计算机视觉两

种方式追踪定位人在物理空间中的肢体动作信息，解析并理解其意图。其中，计算机

视觉方式下，用户交互范围比较大，在交互表达上最大程度地符合人对真实环境已有

的认知，交互状态更加自然。可穿戴传感器设备包括数据手套、运动捕捉设备等，能

够实时捕获用户的高质量运动数据，对细节动作的识别精度更高；同时，设备自带的

反馈装置可以提供力反馈等，使得用户在交互中感受到目标体的物理特性，增强真实

感。Chagué等人 [8] 提出一个结合动作捕捉设备的沉浸式虚拟平台，用户能够自由地

在虚拟空间中漫游，同时与空间中的三维物体或是其他人物角色交互。Zhang等人 [62]

借助 Leap Motion设备开发了一种用户在虚拟漫游中的双手交互方法，通过前后旋转

左手掌控制第一人称角色前后移动、通过右手拇指的指向控制角色左右移动，实验表

明采用双手操作符合人的日常交互行为，有助于提升用户在虚拟环境中的沉浸感。

（3）外部辅助设备交互行为。人类主要凭借双手触摸物体。虚拟环境中另一种重

要交互方式是采用类似于键盘鼠标的外部辅助设备。目前三大主要的 VR头戴显示器

设备提供商 SONY [27]、OCULUS [63]、HTC VIVE [9,64]，均配有 VR手柄作为用户与虚

拟空间交互的主要设备；这些手柄设备具有 6 自由度的实时追踪功能，用户通过按

钮、摇杆等元件进行输入操作，还可以感受到震动等触觉反馈效果 [4]。Gusai等人 [64]

与 De Paolis等人 [9] 证明了 HTC VIVE控制器在虚拟环境任务执行中具有良好的时间

性能与准确度。Lee等人 [65]开发了一款针对虚拟环境的手持控制器 TORC，能够在手

掌上产生顺应性、纹理、抓取释放虚拟体等灵巧操作的触觉，该设备有助于用户更精

确地旋转和定位物体。

除了上述三种交互行为，还有语音交互 [6]、多通道交互 [66]等方式。由于视觉交互

是人与虚拟环境及要素交互的基础，研究 [67,68] 也指出人类获取的 80%以上信息来自

视觉系统，在本文后续章节的研究中，主要考虑基于头部运动与眼部运动的视觉交互

行为。
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1.3.2 虚拟环境中的情绪识别

自 2000 年以来，虚拟现实越来越多地应用于情绪识别研究并受到了广泛关注。

Chris Milk [69]将 VR定义为一个终极共情机器；相关研究 [70]利用 VR技术构造虚拟交

互环境，在可控实验环境下诱发、测量并理解用户情绪反应。虚拟交互环境给用户带

来一个完全仿真的世界，其中的任何细节都有助于诱发用户情绪 [71]。Riva等人 [72]采

用三种不同的虚拟公园场景分别诱发用户的中性、焦虑与放松情绪状态；Felnhofer等

人 [27] 通过控制虚拟环境中的光照、天气、时间、他人面部表情等变量诱发参与者高

兴、悲伤、无聊、生气与焦虑五种情绪；Naz等人 [73]定义了虚拟环境中基于颜色和亮

度获取情绪响应的设计原则。Chirico等人 [74] 借鉴真实环境中的经验，采用瀑布、山

峰和太空视角能够诱发用户的敬畏感；Hedblom等人 [75] 指出相比于城市场景，虚拟

环境中的自然场景能给用户带来更放松体验。Tabbaa等人 [57] 指出 VR技术用于情绪

诱发，主要有以下三个方面优势：（1）VR通过对真实环境及其中关键要素进行仿真

模拟，给用户带来身临其境的幻象；（2）相比于非沉浸环境和半沉浸环境，虚拟环境

的临场感和交互性能够让用户更深入地参与到诱发素材中；（3）伴随着 HMD设备的

多样化和迅速商业化，虚拟环境更容易搭建并部署服务于终端用户。

在情感计算领域，研究者们 [17]采用各种类型的生理信号及特征，试图通过机器学

习技术构建生理数据与情绪变化之间的固定关系。当前研究已经揭示了与中枢神经系

统（Central Nervous System，CNS）相关的脑电信号（Electroencephalography，EEG）[76]

及与外周神经系统（Peripheral Nervous System，PNS）相关的皮肤电活动（Electrodermal

Activity，EDA）[77]、皮肤表面温度（Skin Temperature，SKT）[78]、心率变异性（Heart

Rate Variability，HRV）[79] 等生理信号均能够反应特定情绪状态，这些生理测量指标

也逐渐应用于虚拟环境。2002年，Jang等人 [37] 分析了 11名用户在虚拟环境中针对

驾驶和飞行模拟两项任务的生理响应，监测心率、皮肤阻力和皮肤温度三项指标，研

究发现皮肤阻力和心率变异性能够反应用户的唤醒度，可用于评估情绪状态。Nasoz

等人 [80]在虚拟环境中诱发用户模拟驾驶时的负面情绪，如恐慌/害怕、愤怒/沮丧、厌

倦/疲劳，并收集皮肤电、心率等生理信号，采用多媒体技术识别并自适应驾驶员情

绪，提高驾驶安全性。Marín-Morales等人 [35] 提出一个基于 VR的情绪诱发与识别系

统，如图1.2(a)所示，通过脑电信号和心率变异性研究用户的唤醒、效价两个维度的情

绪感知数据；支持向量机（Support Vector Machine，SVM）分类器得到的唤醒和效价

识别准确率分别为 75%和 71.21%，表明采用生理信号数据能够有效地识别用户情绪。
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Bălan等人 [81]融合 EEG、HRV、EDA生理指标，采用一组机器学习方法 SVM、线性

判别分析（Linear Discriminant Analysis，LDA）、随机森林（Random Forest，RF）等开

展 VR游戏中关于恐高症的自动情绪识别研究，识别准确率在 42.5%至 89.5%之间。

然而，用户在虚拟体验的交互过程中通常存在频繁的头部与身体运动，这些都会影响

传感器、脑电设备等生理测量工具的稳定性和可靠性 [82]。

交互性是虚拟环境的重要特性。Kim等人 [83] 采用平板传感器采集用户在观看悲

伤、快乐、平静三种类型 VR视频时的步态特征，结果表明用户在开心状态下的步幅

与步速会显著提升，足底压力分布峰值在第一、二跖骨区较重。Reichenberger等人 [84]

在一项针对社交恐惧的心理学实验中测量用户的眼部凝视行为，用于探索注意力对

情绪状态的影响。最近，虚拟环境中人的情绪研究开始关注头部运动、眼部运动等交

互行为特征与情绪的关系。Li等人 [63] 采集了 93名被试观看 73个全景视频时的头部

运动数据和 SAM情绪标注数据并探索二者之间关系，发现用户头部的俯仰运动与情

绪唤醒维度之间具有正相关，头部运动偏航角的标准差与效价维度之间具有正相关。

Barathi等人 [2] 在一项高强度游戏的情绪识别研究中收集了用户的眼部运动数据，如

图1.2(b)所示，实验表明眼部的注视、眨眼、瞳孔直径与情绪的唤醒和效价维度具有相

关性。最近，Tang等人 [38]采集了 19名被试观看静态全景图片时的唤醒和效价情绪报

告值，分析表明消极情绪对眼部注视与扫视特征有明显影响，而积极和中立的情绪状

态则没有显著影响。采用虚拟交互环境中用户的视觉交互行为进行情绪识别，是 VR

用于情绪研究的一个潜在强大优势。

(a) 基于生理信号的情绪诱发与识别系统 [35]

(b) 基于皮肤电及眼部运动的高强度 VR游戏中的情绪识别 [2]

图 1.2 虚拟环境中基于生理及行为模态的情绪识别系统
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综上，虚拟交互环境能够诱发用户广泛的情绪状态，现有的情绪识别方法主要基

于生理心理学方法、以及步态等行为特征；一些研究开始探索视觉交互行为用于情绪

识别，均采用传统的统计学方法，且没有系统地研究二者之间的关系。然而，情绪作

为人内部的一种复杂瞬时体验，并不总会有明显的外部表现 [39]；生理信号等测量方式

也具有很大的局限性 [16,82]。因此，虚拟交互环境中的情绪识别还需要结合用户情绪的

自我报告。

1.3.3 存在的问题

虚拟交互环境中的情绪识别研究仍处于起步阶段，本文在对相关研究进行分析总

结后，发现其主要存在如下三个方面的问题：

（1）实时连续情绪标注实现困难：情感计算领域将人的情绪视为连续变量，对其

进行表示、标注和建模研究。虚拟交互环境能够诱发广泛的情绪，然而目前的研究工

作尚无针对佩戴 HMD时的连续情绪报告。在虚拟体验中，用户整个视口被 HMD覆

盖，如何确保用户在看不到标注设备的情况下完成情绪报告；如何确保实时连续标注

数据精确可靠，真正反应到了用户体验。目前并没有研究针对这一问题提出有效的解

决方案。

（2）多模态情绪数据缺乏：为了在更科学的层次上更细致地分析用户情绪特征，

研究需要获取大量可再现的情绪数据支持，即经验证的情绪数据集。尽管 VR作为一

种沉浸式媒介技术已广泛用于情绪诱发，但可用于虚拟交互环境中情绪研究的多模态

数据集非常稀缺。现有的研究绝大多数基于自己的实验与数据，难以复现和供其他研

究使用。目前尚无针对虚拟体验的包含实时连续情绪报告、行为数据、生理信号、主

观问卷的多模态情绪数据集。

（3）行为特征与情绪连结薄弱：用户佩戴 HMD进行虚拟体验时的头部运动与眼

部运动提供了大量观看信息，但这些行为数据用于情绪识别与评估的研究仍处于初级

阶段。此外，虚拟环境中用户能够自由地转动头部选择视口位置，个体之间的体验内

容存在差异，而用户情绪响应是由体验内容诱发的。那么，如何将多样化体验中的情

绪数据进行融合，如何借助实时连续的情绪报告数据，在细粒度层级上分析行为特征

和情绪的相关性，需要进一步研究。
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1.4 研究内容

本文深入调研了虚拟环境中用户交互行为及情绪识别的研究现状。首先从理论层

面对虚拟环境中的情绪识别概念模型、情绪识别系统及多模态、细粒度情绪识别方法

进行研究，聚焦视觉交互行为与细粒度情绪识别。研究提出构建虚拟体验中精确有效

的连续情绪 Ground-Truth标签与多模态情绪数据集、突破面向视觉交互行为进行情绪

识别的关键性和迫切性。主要工作包括以下四个方面：

（1）实时连续情绪标注方法及评估体系

针对虚拟交互环境中现有情绪标注方法不实时不连续、耗时长且干扰用户体验等

问题，本文结合虚拟现实、人机交互和认知心理学科，聚焦虚拟环境中实时连续情绪

标注方法的三个设计原则，采用高分辨率的 HMD设备为用户提供高质量内容和带有

摇杆的无线数字游戏控制器作为情绪标注设备；通过多领域专家共同设计，从情绪类

型与强度等角度对标注方法进行多轮迭代评估，提出 HaloLight和 DotSize两种标注

信息可视化方案。为了验证虚拟环境中实时连续情绪标注方法可用于构建有效的情绪

Ground-Truth标签，研究提出一个连续情绪标注方法可用性评估体系，从虚拟交互环

境中的用户体验质量和标注数据的有效性两个方面给出了评估指标及对应的评估方

法。研究构建虚拟交互环境中实时连续情绪诱发及测量实验范式，评估基于HaloLight

与 DotSize的情绪诱发实验场景和情绪数据采集系统的可用性。

（2）生理、行为及连续情绪标注多模态数据集

多模态情绪数据集是情绪识别的关键基石。针对虚拟交互环境中多模态情绪数据

集空白问题，本文构建一个公开的实时连续生理和行为情绪标注多模态数据集（Con-

tinuous Physiological and Behavioral Emotion Annotation Dataset for 360◦ Videos，CEAP-

360VR）1，包含 32位被试观看八个全景视频的诱发素材与体验后问卷数据，观看过

程中实时采集的连续情绪标注数据、头部与眼部运动信息、瞳孔直径数据、外周生理

信号，以及用户数据获取、处理和验证脚本。为了帮助研究人员更好地复现及使用

CEAP-360VR数据集，研究对多模态用户数据进行预处理和统计学分析，从多个角度

分别验证实时连续标注数据、瞳孔直径数据、外周生理信号的有效性；借助机器学习

技术进行一系列分类基线实验，进一步验证 CEAP-360VR数据集的有效性和可信度。

研究为虚拟交互环境中的情绪识别提供了良好的数据源，极大地丰富了细粒度层级上

情绪测量与理解研究。

1数据集链接：https://github.com/cwi-dis/CEAP-360VR-Dataset
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（3）视觉交互行为与情绪的相关性研究

理解用户在虚拟环境中的视觉特征与探索模式非常重要。本文主要关注用户佩戴

HMD时的头部运动与眼部运动两个关键视觉行为要素，以及从中提取的注视、眼跳

等行为特征值；研究从用户之间与个体自身的视觉交互行为关系、及视觉行为的统计

学偏向两个角度出发，结合人的视觉注意机制相关研究分析虚拟环境中常见的四种视

觉行为特征。为了进一步理解虚拟环境中视觉交互行为与情绪间的关系，研究提出一

种片段层级的用户头部运动、眼部运动及特征与连续情绪标签之间的相关性识别方

法，旨在从细粒度层级探索不同时长片段中二者之间的相关性。

（4）基于视觉交互行为的情绪识别研究

前几章的研究内容围绕虚拟交互环境中连续情绪测量及其与视觉交互行为、生理

信号之间的相关性识别，没有面向行为特征构建用户独立的连续情绪 Ground-Truth标

签。为了解决这一问题，本文提出基于视觉交互行为的情绪识别方法。针对用户个体

之间的认知差异与反应延迟，研究建立基于诱发素材参考特征的实时连续情绪标注序

列时间对齐方法；针对虚拟体验中用户视觉交互行为的自由性与多样性，研究根据视

觉行为模式进行片段层级视口聚类，提出一种视口相关的情绪融合方法，旨在细粒度

层级上理解并分析虚拟环境中用户的情绪状态与对应诱发情境之间的关联性。
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1.5 论文组织结构

图 1.3 本文各章研究内容及之间的关系

本文各章节内容及相互之间的关系如图1.3所示，具体安排如下：

第一章阐述了本文的研究背景及学术与应用价值；介绍了虚拟环境中的交互行为

及情绪识别研究现状，并分析了当前存在的问题；最后，介绍了本文各章节的研究内

容及其内在关系和逻辑。

第二章开展了虚拟环境中的情绪识别理论研究。首先，提出了情绪识别概念模型；

然后，从四个模块分析了情绪识别系统；最后，围绕多模态、细粒度情绪识别介绍了

12
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相关研究方法。

第三章构建了虚拟交互环境中实时连续情绪标注方法与评估体系。首先，基于设

计原则与共同设计环节形成两种标注方法；之后，建立了连续情绪标注方法评估体系；

最后，构建了虚拟交互环境中实时连续情绪诱发及测量实验范式，并通过实验验证了

基于 HaloLight与 DotSize的情绪诱发实验场景和情绪数据采集系统的可用性。

第四章创建了虚拟交互环境中首个公开可用的生理及行为情绪标注多模态数据

集。首先，介绍了数据集结构、数据处理过程和存储格式；之后，对多模态用户数据进

行预处理和统计学分析，验证了用户数据的有效性并介绍了数据集的多种使用方式；

最后，通过一系列基线实验评估了数据集中生理与行为测量数据和实时连续情绪数据

的关系。

第五章提出了视觉行为特征及其与连续情绪报告之间的相关性识别方法。首先，

围绕头部运动与眼部运动探讨了用户的视觉行为特征；之后，提出了一种片段层级的

用户头部运动、眼部运动与连续情绪标签之间相关性识别方法；最后，通过实验分析

了虚拟体验中的用户视觉行为、以及不同时长片段中视觉行为与连续情绪标签之间的

相关性。

第六章提出了基于视觉交互行为的情绪识别方法。首先建立了基于诱发素材参考

特征的实时连续情绪标注序列时间对齐方法；之后研究根据视觉行为模式进行片段层

级用户视口聚类，提出一种视口相关的情绪融合方法；最后，通过实验在细粒度层级

上分析验证该方法的有效性及合理性。

论文最后对全文进行了总结，探讨了本文提出的方法和数据集的创新性和应用价

值，并对未来的研究工作进行展望。

13



北京理工大学博士学位论文

第 2章 情绪识别理论相关研究

2.1 引言

人类对情绪的探索与研究由来已久，情绪认知理论（Cognitive Theory of Emo-

tion）[14]认为，情绪的产生是环境事件、生理状况和认知过程三种因素作用的结果。可

见，情绪经由情境诱发产生，其类型、强度等受到人自身因素影响；同时影响着人的

生理、心理及行为状态。积极的情绪有助于提升人的幸福感与工作效率，而消极的情

绪可能会导致健康问题。情绪识别借助计算机相关技术理解人类情绪，提升技术与人

的交互方式，更好地服务于人类。从理论角度来讲，情绪识别是一种基于生理、行为

等情绪相关信号的模式识别；从实践角度来讲，情绪识别是情感计算的基石，旨在研

发能够诱发、监测、理解人类情绪状态的方法工具。由于情绪会引起复杂的生理、心

理及行为交互作用，即时、精准有效地识别人类情绪仍然是学术与各应用行业的一项

挑战。

本章基于情感计算领域的已有工作，面向虚拟交互环境在理论层面上开展情绪识

别研究。首先构建了人的情绪识别概念模型，从虚拟空间、情绪空间、模态空间及三

者之间的逻辑关系进行问题的定义，并提出了情绪的可计算性、不确定性及同类情绪

的相似性三种基本特性。然后，从情绪的建模、诱发、测量与理解四个环节阐述了情

绪识别系统。最后，研究聚焦情绪的模态复杂性与时间复杂性，介绍了多模态、细粒

度两种关键的情绪识别研究方法。

2.2 情绪识别概念模型

由于人类情绪具有主观性和复杂性，使其无法作为计算机直接处理的对象。为了

借助计算机及相关技术实现情绪度量与计算模型，需要将其抽象为特定“问题”，进

行形式化表示并作出基本假设和限定。本节提出虚拟环境中情绪识别的概念模型，如

图2.1所示，研究介绍了相关模块的定义基本特性。
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图 2.1 情绪识别概念模型

2.2.1 问题定义

定义 1（虚拟空间）

虚拟空间 V E是指具体或抽象的全沉浸式三维环境，可以是真实环境的再现，也

可以是完全计算机构建的人造世界。在虚拟空间中，人们佩戴 HMD设备，通过头部

运动控制视口变换，同时借助外部设备或身体动作等控制虚拟对象。可视化内容包括

全景图片、全景视频、游戏任务等，用于情绪诱发的虚拟空间定义为：

V = {V1, V2, · · · , Vi, · · · , Vm} , (i = 1, 2, · · · ,m) (2.1)

其中 Vi表示虚拟空间 V 的一个虚拟场景或时序性的全景视频等内容素材，m表示素

材的总数量。虚拟空间的内容素材中能够诱发情绪的每个细节或是属性称为虚拟空间

的特征，从 Vi中提取的内容相关特征构成 Vi的特征空间，可定义为：

Vi = (vi1, vi2, · · · , vij, · · · , vin)T , (j = 1, 2, · · · , n) (2.2)

其中 vij 表示虚拟内容 Vi的一种特征，n表示提取的特征总数量。例如，包含三个全
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景图片的虚拟空间可记为：V = {V1, V2, V3} ,m = 3；考虑全景图片 V1的颜色 Color、

纹理 Texture、边缘 Edge三种视觉特征，则 V1 = (Color, Texture, Edge)T , n = 3。

定义 2（情绪空间）

通过视觉、听觉、嗅觉、味觉、触觉等多通道、多维度刺激人的大脑皮层，能够

引发不同程度和不同类型的情绪状态。在虚拟环境中，人的视听通道均由虚拟空间所

覆盖，由此诱发的情绪状态构成人在虚拟环境中的情绪空间 Emotion。情绪通常采用

离散情绪模型和维度情绪模型两种表示方法。

定义 2.1（离散情绪空间）

虚拟环境中人的情绪可表示为若干种基本情绪状态，复杂的情绪状态可以通过基

本情绪状态组合生成，所有基本情绪状态构成的集合称为离散情绪空间 Ecategory，可

定义为：

Ecategory = {E1, E2, · · · , Ei, · · · , Em} , Ei = i(i = 1, 2, · · · ,m) (2.3)

其中 Ei 表示一种基本情绪类型，m表示基本情绪状态的总数量。例如可以设定 E =

{1, 2, 3, 4} ,m = 4（1=高兴, 2=愤怒, 3=恐惧, 4=悲伤）。Ecategory 中的任意两种基本

情绪状态相互排斥，且任意两种情绪状态之间可以相互转移。

定义 2.2（维度情绪空间）

情绪相关的每个因子称为维度，其量化的数据类型有非数值型和数值型两种；非

数值型如“高、中、低”等需要转化为相应的数值特征。情绪相关的所有维度构成了

维度情绪空间 Edimension，可定义为：

Edimension = (X1, X2, · · · , Xi, · · · , Xn)
T , (i = 1, 2, · · · , n) (2.4)

其中Xi表示一种情绪维度，n表示情绪维度总数量。情绪空间 Edimension是一个 n维

列向量，即：Rn；其中的任意两个情绪维度之间相互独立，每个采样点的情绪数据

是这个情绪维度空间中的一个点。例如，Russell提出的著名的“唤醒-效价（Arousal-

Valence）”二维情绪模型 [24]，E = (V alence, Arousal)T , n = 2；其中，效价维度表示

情绪状态的愉悦程度，唤醒维度（又称激活）表示情绪状态的兴奋程度。

定义 3（模态空间）

与情绪相关的面部表情、肢体动作、心率血压等可测量指标统称为模态，各种可
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测量指标构成了模态空间 Modality。在虚拟环境中，人的行为模态和生理模态是最

常使用的情绪识别相关模态。从模态中提取的相关因子或属性称为特征，模态的各种

特征矢量构成了模态特征空间。

定义 3.1（行为模态空间）

虚拟环境中的交互行为主要有视觉交互行为、肢体动作交互行为和外部设备交互

行为。与情绪相关的行为模态空间可定义为：

Mbehavior = {B1, B2, · · · , Bi, · · · , Bm} , (i = 1, 2, · · · ,m) (2.5)

其中 Bi表示一种行为模态，m表示情绪相关的行为模态总数量。从 Bi中提取的行为

特征构成模态 Bi的特征空间，可定义为：

Bi = (bi1, bi2, · · · , bij, · · · , bin)T , (j = 1, 2, · · · , n) (2.6)

其中 bij 表示 Bi 模态的一种特征，n 表示提取的特征总数量。例如，考虑虚拟空间

中最重要的视觉行为模态，包括头部运动、眼部运动和瞳孔直径，分别记为：HM、

EM、PD，则Mbehavior = {HM,EM,PD} ,m = 3；考虑头部运动相关的俯仰角均值

Pitchmean、俯仰角中值 Pitchmedian、偏航角均值 Y awmean、偏航角标准差 Y awstd四

个特征值，则 HM = (Pitchmean, P itchmedian, Y awmean, Y awstd)
T , n = 4。

定义 3.2（生理模态空间）

近年来，生理心理学家挖掘出不同的情绪状态及生理关联中的很多规律，情绪相

关的生理模态空间可定义为：

Mphysio = {P1, P2, · · · , Pi, · · · , Pm} , (i = 1, 2, · · · ,m) (2.7)

其中 Pi表示一种生理信号模态，m表示情绪相关的生理模态总数量。从 Pi中提取的

生理信号特征构成模态 Pi的特征空间，可定义为：

Pi = (pi1, pi2, · · · , pij, · · · , pin)T , (j = 1, 2, · · · , n) (2.8)

其中 pij表示 Pi模态的一种特征，n表示提取的特征总数量。例如，考虑虚拟空间中常

用的皮肤电活动、心率变异性、脑电信号，分别记为：EDA、HRV、EEG，则Mphysio =
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{EDA,HRV,EEG} ,m = 3；考虑心率变异性的均值HRVmean、中值HRVmedian、标

准差 HRVstd三个特征值，则 HRV = (HRVmean, HRVmedian, HRVstd)
T , n = 3。

定义 4（情绪诱发）

人的情绪是其所处的虚拟环境 V 与个体因素 H 相互作用的结果，可定义为：

E = Ω(V ·H) (2.9)

其中 Ω表示函数关系。在虚拟环境中，人的视听通道均由虚拟内容所覆盖，其中的任

何细节都能够诱发用户广泛的情绪状态。受到文化背景、性格特征、认知水平等影响，

不同的人针对相同的诱发情境会产生不同的情绪反应；即使情绪状态一致，个体所表

现的生理与行为表征也可能存在差异。

定义 5（情绪识别）

虚拟环境中的情绪识别是指精准有效地定义、测量并理解人在虚拟交互体验中的

情绪状态，探索情绪空间和行为、生理等多模态空间之间的映射关系，可定义为：

E = f1 (Mbehavior) , E = f2 (Mphysio) , E = f3 (Mbehavior ·Mphysio) (2.10)

其中 f1、f2、f3表示函数关系。由此，情绪识别是一个高度交叉的领域，有关信号处

理、机器学习、生理心理学等。

2.2.2 基本特性

（1）情绪的可计算性

从一般意义来讲，可计算性是指计算机是否可以解决某一类实际问题。可计算性

是情绪识别研究的基本前提，对可计算性的理解决定了情绪识别的研究思路和研究方

法。情绪的定量研究是基于理性与逻辑推理，采用数学工具而实现的研究方法。传统

的情绪定量研究主要依赖于问卷量表、结构化访谈等，计算机视觉、可穿戴式设备以

及生理心理学相关技术扩展了情绪定量数据的收集范围。将行为、生理等可测量模态

作为情绪数据的增益补充，使得情绪识别研究更为系统客观。情感计算研究认为情绪

空间 E 中的所有样本点在模态空间M 中都有对应的样本存在，对应关系包括以下四

种：一对一关系、一对多关系、多对一关系、多对多关系。如果将情绪空间 E作为自

变量，行为、生理等模态空间M 作为因变量，则条件概率 P (M |E)表示某种情绪状
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态产生某种客观模态的概率；相反，可以用条件概率 P (E|M)表示某种模态指示或

推理某种情绪状态的概率。

（2）情绪的不确定性

情绪依赖于虚拟环境的实时性变化，因此情绪信号具有不确定性；从数理统计的角

度来看，情绪是维度空间中的随机向量，同类型情绪的不同样本是情绪空间的观测样

本，通过对情绪空间分布规律的估计可以引导情绪分类。假设 E = (X1, X1, · · · , Xn)
T

是一个 n维情绪向量，E的所有可能取值为实数域的随机向量 x, x = (x1, x2, · · · , xn) ∈

Rn，则情绪 E 的（联合）概率密度函数定义为：

f (x1, x2, · · · , xn) (2.11)

（联合）概率分布函数为：

F (X1, X1, · · · , Xn) =

∫ x1

−∞

∫ x2

−∞
· · ·

∫ xn

−∞
f (x1, x2, · · · , xn) dx1dx2 · · · dxn (2.12)

（3）同类情绪的相似性

属于同一类别的情绪是由于对应模态的特征或是情绪本身的标签是相似的，情

绪分类就是根据特征或标签之间的相似程度进行划分。例如根据模态 Bi 的特征向量

(bi1, bi2, · · · , bij, · · · , bin)T，将其归入 c个类（ω1, ω1, · · · , ωc）中。本文在4.5节开展了

基于行为特征及生理信号的情绪分类实验。描述两个情绪样本之间的相似性主要有

两种方法：相似系数和距离函数。相似系数的值可以刻画样本之间的相似性，样本点

相似系数值越接近 1，相似性越高；相似系数值越接近 0相似性越低。距离函数是较

为常用相似性度量指标。假设 xi与 xj 是两个情绪样本数据，二者之间的相似性度量

δ (xi, xj)满足：非负性（δ (xi, xj) > 0）和对称性（δ (xi, xj) = δ (xj, xi)）。两个情绪样

本在 D维欧几里得空间中的欧式距离为：

δ (xi, xj) =

√√√√ D∑
k=1

(xin − xjn)2 (2.13)
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2.3 情绪识别系统

虚拟环境中的情绪识别系统是由情绪建模、情绪诱发、情绪测量、情绪理解四个

环节组成，如图2.2所示。

图 2.2 情绪识别系统示意图

2.3.1 情绪建模

情绪建模是情绪识别工作的第一步。近一个世纪以来，寻找一种理解与描述情绪

的有效方法一直是学术界探讨的主题。离散情绪模型采用开心、恐惧、悲伤等离散标

签描述情绪，Ekman等人 [85] 基于 Darwin的研究 [86] 和多项实验，总结出六种基本情

绪标签，即：EEkman ={高兴，悲伤，生气，害怕，惊讶，厌恶}，m = 6。Plutchik [23]

进一步提出了由八种基本情绪组成的轮子情绪模型，即：EPlutchik = {开心，信任，害

怕，惊讶，悲伤，厌恶，生气，期望}，m = 8，如图2.3(a)所示。离散情绪模型使用描

述性词语表示情绪，具有易于理解、复杂度低等优势，经常在情绪研究中使用；但是，

该类模型无法定量分析情绪状态和精确描述复杂情绪。

通过引入连续变量值，维度情绪模型可以在更精细粒度上描述更广泛的情绪状

态。例如 Russell [24] 提出的 Circumplex“唤醒-效价”二维情绪模型，即：ERussell =

(V,A)T , V, A ∈ [−1, 1]，如图2.3(b)所示；尽管该模型在情绪研究中广泛使用，但无法区

分在效价和唤醒维度上具有相似值的情绪状态，如“恐惧”与“愤怒”；Mehrabian [87]
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引入了支配（Dominance）维度（又称控制），用于表示人对当前情境的控制程度；提出

“效价-唤醒-支配”三维情绪模型（Valence-Arousal-Dominance, VAD），即：EMehrabian =

(V,A,D)T；“愤怒”在控制维度的值较高，而“担心”在该维度值较低。Fontaine等

人 [88]提出引入期望（Expectation）作为第四维度，即：EFontaine = (V,A,D,E)T。该

四维模型可以从其他情绪状态中区分“惊讶”，但仍然难以区分“羞愧”、“内疚”和

“尴尬”三种状态。维度情绪模型的另一个问题在于，由于人的认知与反应需要一段

时间，持续性输入过程中所记录的情绪状态和真实情绪状态之间存在时间延迟。上述

所有模型中，“唤醒-效价”二维情绪模型在情绪识别研究中的使用率最高，研究 [89]表

明该模型可以描述绝大多数常见的情绪状态，且机器学习识别算法模型构建的复杂度

低、识别结果良好。

(a) 轮子情绪模型 [23] (b) “唤醒-效价”情绪模型 [24,90]

图 2.3 离散与连续两种情绪表示模型

2.3.2 情绪诱发

情绪识别的第二步是情绪诱发。正确的诱发机制对于研究质量和结果的可靠性至

关重要。情感计算研究 [91] 中主要有三种情绪诱发方式：（1）指定式，通过给用户提

出要求指定情绪状态，如快乐或悲伤；该方法最容易诱发并捕捉情绪状态，但研究 [16]

表明在这一方式中，人们往往会夸大情绪表现。（2）诱导式，将用户置于特定环境中

诱发情绪状态，常用的诱发素材包括音乐、图片、视频、场景等；该方法能够产生更

自然的情绪反应，但受限于诱发素材，无法诱发所有复杂的情绪状态 [92]，仍然是一种

被动诱发方式。（3）自发式，模拟真实环境中日常生活情境，如面对面沟通、电话交
21



北京理工大学博士学位论文

谈、辩论等；该方法更贴合人在真实环境下的自然状态，但由于情绪状态的瞬时性、

上下文相关性，很难捕捉用户准确的情绪状态。

虚拟环境具有沉浸感与构想性，为用户提供了视觉、肢体动作、外部辅助设备等

丰富的交互模式，带来沉浸式交互体验。诱发素材包括全景图片 [35]、全景视频 [63]、基

于交互场景的任务与游戏 [29] 等。相比于非沉浸环境和半沉浸环境，全沉浸式虚拟环

境的临场感和交互性能够让用户更深入地融入到诱发素材中，在与之交互中更可靠的

诱发人的多样情绪状态。另一方面，伴随着 HMD设备的多样化和迅速商业化，虚拟

环境更容易搭建并部署服务于终端用户。因此，虚拟环境能够在可控的环境中诱发用

户更广泛的情绪状态，是情绪识别的强有力工具。

2.3.3 情绪测量

情绪测量是情绪识别研究的必要先决条件和原始依据。人的情绪作为一种复杂的

生理心理现象，测量主要有主观标注和客观指标两种方法。

主观标注是最直观的情绪测量方式，由用户直接给出情绪状态自我报告（Self-

Report），包括体验后标注和实时连续标注两类。体验后标注方法有基于李克特量表

（Likert）的调查问卷、小组访谈等；例如图片导向型自我评估工具（Self-Assessment

Manikin，SAM）[93]，将情绪划分为若干离散类别，采用不同的表情图片作为量表，从

唤醒和效价（和支配）维度获取用户的情绪报告。该类方法忽略了时序性诱发素材中

情绪的连续本质，会产生情景记忆偏差等问题。实时连续标注是指体验过程中实时报

告情绪状态，一些研究 [78,94,95]提出了基于手持设备的实时连续情绪标注方法；用户通

过控制器等设备基于维度情绪模型给出连续情绪评级，同时能够获得标注结果的实时

反馈。Metallinou等人 [20]探讨了情绪连续标注方法的机遇与挑战，指出连续情绪标注

任务中标注员自身文化背景、情绪属性定义、标注设备可用性、诱发素材先验知识、

标注员反应延迟五个难点，强调了从标注员个体之间一致性、标注员重复标注一致性、

实时标注与离散标签之间关系三个方面分析标注数据的重要意义。

客观指标是指用户所表现出来的可测量状态，包括生理信号、行为动作、面部表

情等多种模态指标。行为模态用于情绪测量的优势在于人体有较多可以被监测的参

考点，通过计算机视觉方法或是穿戴式动作捕捉设备能够跟踪这些参考点的运动，但

是微表情等不明显动作难以监测分辨，且人可以控制自身行为动作。相比于此，人们

很难控制生理反应，因此这些信号可用于揭示隐藏的情绪状态。情绪相关的生理信号
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主要来自中枢神经系统与外周神经系统 [89]，包括 EDA、原发性皮肤电反应（Galvanic

Skin Reponse，GSR）、HRV、EEG、肌电图（Electromyography，EMG）等。但是在运

动过程中测量生理信号，信号的稳定性仍是一项挑战 [16]。

虚拟环境中现有的生理信号和行为监测方式均具有较大的局限性；目前也尚无科

学有效的针对虚拟交互环境的实时连续情绪标注方法和工具。

2.3.4 情绪理解

情绪理解是情绪识别最为重要的一步。该环节完成的是建立多模态客观指标和主

观标注之间的映射关系。采集自用户个体的多模态数据特别是生理信号非常复杂，带

有主观性且对串扰、多传感器、运动伪影等干扰具有敏感性，首先需要对这些原始数

据进行滤波、降噪、时间同步等预处理。

传统的统计学方法是使用最广泛的情绪理解方法，用于研究用户情绪状态和生

理、行为等可测量指标之间相关性及显著性。特别是针对虚拟环境，Marín-Morales等

人 [96]指出现有的情绪识别研究中 88%的学术论文选择了统计学方法。最常使用的统

计学方法主要为以下三种：（1）推断统计分析，根据样本数据推断总体特征，主要包

括总体参数估计与假设检验两个部分；（2）相关性分析，针对客观事物之间的统计关

系进行定量分析，包括 Pearson相关系数、Spearman相关系数、Kendall’s tau -b相关

系数；（3）聚类分析，将一批数据按照选定特征的亲疏程度进行分类，类内部个体特

征具有相似性、类间个体特征的差异性较大，主要包括层次聚类和 K-均值聚类两种。

该类方法简单直观，在一定程度上能够准确、快速获取重要且有效的信息。当前，传

统的统计学方法存在以下三个缺点 [96]：（1）基于均值和偏差的假设检验方法能够分

析两组样本之间的差异，但无法进行更精细程度的情绪识别；（2）对于包含较多变量

的数据集，很难分析多种特征组合的识别效果；（3）没有考虑多模态数据结构中的非

线性关系。

机器学习方法可以自动识别复杂数据模式，需要精心设计并选取最显著的模态时

域、频域特征，在完成特征选择或是冗余特征降维等优化处理后进行特征融合，优化与

融合之后的特征序列用于情绪分类。常用于情绪理解的机器学习分类模型有 SVM [97]、

随机森林 RF [98]、高斯朴素贝叶斯（Gaussian Naive Bayes，GaussianNB）[99]和 K-最近

邻（K-Nearest Neighbor，K-NN）[100]等。相比于这些传统的机器学习方法，基于神经网

络（Neural Network，NN）的深度学习方法进行情绪分类，能够学习数据固有的分布、
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并自动提取特征，是一种端到端的模型；常见的情绪识别深度学习算法有卷积神经网

络（Convolutional Neural Network，CNN）、长短记忆模型（Long Short-Term Memory，

LSTM）[101]、循环神经网络（Recurrent neural network，RNN）[102]等。但是，深度学习

模型结构比较复杂，训练模型需要大量数据；有限的情绪识别数据样本量，在一定程

度上制约了端到端情绪识别模型的发展。为了评估机器学习方法中情绪模型准确度，

采用用户依赖（Subject-Dependent，SD）和用户独立（Subject-Independent，SI）两种

验证方法，其中 SI验证方法可以更好地评估模型泛化能力。

2.4 情绪识别研究方法

本节聚焦情绪的模态复杂性和时间复杂性，从多模态情绪识别和细粒度情绪识别

两个方面介绍情绪识别研究方法。

2.4.1 多模态情绪识别

语音、姿态、生理信号等单一模态的情绪识别研究由来已久，并伴随着深度学习

的进步发展迅速。但是，人的情绪表达是多元化的，单模态情绪识别难以准确判断人

的情绪状态。例如语音、表情等单模态数据受限于主观因素，并不总能观察到明显准

确的外部表现；生理信号虽然难以隐藏，但测量难度大，其稳定性易受运动干扰。相

比于此，多模态情绪识别整合了模态之间的互补信息，可以构建更健壮的情绪识别体

系。荟萃分析 [103]表明多模态情绪识别比最好的单模态识别的平均性能提高了 9.83%。

但是，不同模态的情绪表达方式差异大，不同模态的特征数据提取、分析与识别方法

也不相同；如何将不同模态的特征融合处理，充分挖掘模态间的特征信息并去除冗

余，是多模态情绪识别的核心问题。多模态特征融合主要有模型无关融合（Model-Free

Fusion）和基于模型融合（Model-based Fusion）两种方法，如图2.4所示。

模型无关的融合不依赖于特定学习算法，包括特征级（Feature-Level Fusion）融

合、决策级（Decision-Level Fusion）融合和混合（Hybrid Fusion）融合三种方式，如

图2.4(a)所示。（1）特征级融合利用每个模态特征之间的相关性与相互作用，将多模

态特征空间串联形成一个特征空间，仅需要单一模型训练；该方法非常直观，且最大

限度保留了模态空间中的原始信息，但是在融合前需要将不同模态特征进行时间同

步。（2）决策级融合采用独立模型训练每个模态，再将多个模型的输出结果通过取均

值、投票法、集成学习等机制进行融合；该方法更为灵活，可以为不同模态选择最佳
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(a) 三种模型无关的情绪融合方法，其中 n表示模态总数量

(b) 三种基于模型的情绪融合方法，其中 n表示模态总数量

图 2.4 多模态情绪融合方法

分类器，且识别系统能够随着模态数的变化动态修改，但忽略了各模态在特征层面的

相关性。（3）混合融合结合了上述两种融合方式的优势，但同时也带来了更大的计算

成本。

基于模型的融合在学习模型构造过程中进行特征融合，主要包括基于核的融合

（Kernel-based Fusion）、基于图的融合（Graph-based Fusion）和基于神经网络（Neural

Networks）的融合三种方式，如图2.4(b)所示。（1）基于核的融合是核支持向量机

（Kernel SVM）的扩展，对于不同的数据模态采用不同的核；核选择的灵活性与损失

函数的凸面性使得多核学习融合在多模态情绪识别领域很受欢迎，其缺点在于测试期

间依赖大量的训练数据，使得推理速度慢且造成大量的内存消耗。（2）基于图的融合

为每个模态构造独立图或超图，将这些图组合成为一个融合图并通过基于图的学习计

算不同边和模态的权重；该方法能够很好地处理数据不完整性问题，还可以在对应边

中融入先验知识，但计算成本也会随着训练样本的增多而成倍增加。（3）基于神经网

络的融合是将所有可用模态的信息直接与深度学习网络相结合，如基于注意力的融合
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（Attention-based）；该方法能够从大量数据中学习，可以将多模态信息深度融合，提高

识别性能，但神经网络的可解释性差且需要大量的训练数据。

由于人的情绪反应存在较大的个体差异，且情绪相关模态测量难度大、成本高，

现有的多模态情绪研究主要关注音频、视频和文本模态的结合，而与人相关的生理信

号、行为等多模态情绪识别研究相对较少。Liu等人 [104]基于 SEED与 DEAP数据集，

采用受限玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machine，RBM）融合 EEG与眼部运动进

行双模态情绪识别。Wu等人 [105] 提出一个带有注意力机制的层次 LSTM模型，用于

融合面部特征和 EEG特征计算情绪状态。虚拟环境中现有的多模态情绪识别主要采

用假设检验、相关性分析等统计学方法分析生理信号与情绪状态之间的对应关系；由

于缺乏情绪相关的行为、生理数据及情绪 Ground-Truth数据，虚拟环境中的多模态情

绪识别仍处于起步阶段。

2.4.2 细粒度情绪识别

相比于单个图片，视频、游戏等诱发素材具有时序性信息，近年来的情绪识别研

究开始关注情绪的时间动态建模。不同于在一段体验中识别一种情绪，细粒度情绪

识别（Fine-grained Emotion Recognition）[42]指的是模型在一个特定时间间隔内借助生

理、行为等情绪相关信号输出多种情绪状态。为了捕获并识别人类情绪的时序性变化，

一方面需要考虑如何将来自多个标注员的实时连续标注序列信息融合，获取对于特定

诱发内容用户独立的情绪 Ground-Truth标签。另一方面，研究需要使用或开发实时连

续的情绪识别算法与模型。

尽管目前已经出现了很多情绪识别算法，但细粒度情绪识别仍处于起步阶段 [106]。

细粒度情绪识别通常采用回归和分类两种方法：（1）在回归方法中，研究将目标情绪状

态视为一个连续序列，直接计算从输入信号到输出情绪序列的映射，包括LSTM [101]、支

持向量回归（Support Vector Regression，SVR）[107]、多项式回归（Polynomial Regression，

PR）[108] 等顺序学习方法；回归方法可以获得更高的识别准确度，但由于其循环结构

的训练方式是从信号开始到信号结束，前序样本的回归误差积累会影响整个序列的结

果。（2）在分类方法中，研究将连续情绪测量信号分割为不同时长的片段，并独立

地对每个片段中的情绪进行分类；该方法中不同片段之间的识别结果不会相互影响，

但主要挑战在于提取并融合片段内和片段间的特征值，以及片段内的信息是否足够用

于识别情绪状态。最近，Romeo等人 [109]首次将多示例学习（Multi-Instance Learning，
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MIL）引入到基于生理信号的情绪识别研究中，采用基于 SVM的MIL算法识别每个

细粒度片段中的唤醒与效价类别，在“高”唤醒标签上准确率达到了 68%；Zhang等

人 [110]提出基于少样本学习（Few-Shot Learning）的 EmoDSN算法，通过最大化多模

态片段与情绪标签之间的距离矩阵实现细粒度情绪识别，效价与唤醒维度的二分类准

确率为 76.04%和 76.62%。

细粒度情绪识别离不开细粒度的情绪 Ground-Truth 标签，分类方法中 Ground-

Truth标签频率应与片段时长一致，通常为 5秒或 10秒等 [111,112]；回归方法中的标签

频率应与输入信号一致，例如生理或行为测量数据的采样频率。Romeo等人 [109]曾指

出，缺乏连续性标注数据是造成细粒度情绪识别中弱监督算法验证失败的原因。离散

的情绪标签仅能反应用户在体验过程中最显著或是体验最后阶段的情绪状态，会造成

机器学习算法过拟合问题；相比于此，实时连续情绪标签能够学习动态情绪变化与情

绪相关模态信号之间更精确的映射关系，从而降低过拟合问题。尽管最近的研究试图

构建离散或稀疏情绪标签（如体验后标注）用于情绪识别的模型框架，但仍然需要可

靠的细粒度情绪标签进行验证与训练。由于缺乏实时连续情绪标注方法和多模态情绪

相关测量信号，尚无针对虚拟交互环境中的细粒度情绪理解研究。

2.5 本章小结

本章基于情感计算领域的已有工作，阐述了虚拟交互环境中的情绪识别理论研

究，主要包含三个方面的研究内容。第一方面是虚拟环境中的情绪识别概念模型，借

助形式化语言表示方法，对虚拟空间、情绪空间、模态空间及三者之间的逻辑关系进

行问题的定义，并提出了情绪的可计算性、不确定性及同类情绪的相似性三种基本特

性。第二方面是情绪识别系统，虚拟环境中的情绪识别系统包含情绪建模、情绪诱发、

情绪测量和情绪理解四个环节，研究指出了连续维度情绪模型能够在更精细粒度上描

述更广泛的情绪状态；虚拟环境是情绪识别的强有力工具；由于客观测量方法的局限

性，需要开发针对虚拟环境的实时连续情绪测量方法；相比于传统的统计学方法，机

器学习技术能够更好地识别复杂情绪数据。第三方面是情绪识别研究方法，研究聚焦

情绪相关模态的复杂性及实时连续情绪的时间复杂性，介绍了多模态情绪识别中模型

无关与基于模型的两种融合方法、细粒度情绪识别中的分类与回归两种方法，以及相

关的机器学习模型和算法；研究指出多模态、细粒度情绪数据的缺乏是虚拟环境中情

绪识别亟需解决的问题。
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第 3章 实时连续情绪测量

3.1 引言

虚拟环境的沉浸感与交互性能够诱发用户广泛的情绪 [113]。无论研究目的是监测、

理解用户在教育教学 [31]、军事训练 [30]、医学诊疗 [43]、游戏娱乐 [29] 中的情绪，或是

开发面向虚拟体验的情绪识别与自适应系统 [35]，收集用户在体验过程中精确有效的

情绪 Ground-Truth标签非常重要 [35]。传统的情绪自我报告发生在体验完成之后，用

户根据研究内容从喜悦度、交互度、唤醒与效价维度等方面给出情绪评级 [24]。这一

方式本质上是回顾性和离散性的，因为用户在整个体验中会产生多种情绪 [25,114]；特

别是对于视频等时序性内容，例如用户在观看视频后将其标记为“开心”，但在整

个体验过程中会经历不止一种情绪。此外，根据人机交互中关于用户自我报告的注

解 [115]，回顾性评估依赖于情景记忆，这可能会产生情景记忆偏差 [115]，例如：峰终效

应（Peak-End Rule）[116]。为此，一些研究转向实时连续情绪标注，开发并验证了面向

电脑端的 FEELTRACE [94]、CASE [78]及移动端的 RCEA [79]等标注工具及方法。

在虚拟环境中，用户的视听认知通道均由 HMD覆盖。Toet等人 [117] 指出，虚拟

环境中现有的情绪自我报告方法耗时长、需要较大的认知负荷与理解；或是发生在虚

拟环境之外，破坏了虚拟体验的沉浸感。目前尚无针对虚拟环境的实时连续情绪标注

方法。本章采用人机交互的设计准则和研究方法，旨在获取用户在虚拟体验中准确有

效的实时连续情绪报告，同时尽可能降低对临场感与沉浸感的干扰。主要研究内容为

如下三个方面：

（1）提出了虚拟交互环境中实时连续情绪标注方法。研究聚焦标注方法的三个

设计原则，选择高分辨率的 HMD 设备为用户提供高质量内容、采用带有摇杆的无

线数字游戏控制器作为情绪标注设备，通过多领域专家共同设计（Co-Design）形成

HaloLight和 DotSize两种标注信息可视化方案。

（2）建立了虚拟交互环境中实时连续情绪标注方法评估框架。研究从用户体验质

量和标注数据的有效性两个方面给出了评估指标及评估方法；用户体验质量采用显式

和隐式两类方法分析晕动症、临场感和认知负荷三个指标，标注数据的有效性从唤醒

和效价两个维度采用统计学方法进行评估。

（3）构建了虚拟交互环境中实时连续情绪诱发及测量实验范式。研究提出基于
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HaloLight和 DotSize的情绪诱发实验场景和情绪数据采集系统，并采用隐式和显式两

类测量法分析了用户的情绪标注数据与用户体验结果，针对实时连续情绪标注方法的

有效性展开讨论。

实验结果表明，HaloLight与 DotSize两种实时连续情绪标注方法能够收集虚拟交

互环境中用户精确有效的唤醒与效价维度情绪 Ground-Truth标签，两种方法在用户体

验的晕动症、临场感和任务负荷方面没有显著性差异，且没有影响用户的虚拟体验质

量。以下将会详细介绍研究方法和实验内容。

3.2 相关工作

近年来，人机交互相关研究 [16,118] 提出了实时连续的情绪标注技术，用以获取用

户体验中细粒度的情绪标签；研究方法通常为，选择一个控制器作为输入设备，该设

备可以提供连续的情绪评级，并将标注结果实时反馈给用户。考虑键盘-鼠标人机交

互模式，相继出现了 FEELTRACE [94]、EmuJoy [114]和 GTrace [119]等标注工具。用户在

二维空间中，通过连续点击鼠标标注情绪状态，但这一方式增加了用户的身体负荷和

认知负荷 [20,120]。一些研究将鼠标操作替换为更符合人体工程学的辅助设备：Girard等

人 [121]开发了一个一维滑条工具 CARMA，用户通过推动滑条上下滑动来报告情绪的

消极或是积极状态；Lopes等人 [122]研发的 RankTrace工具是一个径向控制器，也可用

于单一维度的连续情绪报告，例如情绪强度。为了实现唤醒-效价二维情绪空间中的

标注，Girard等人 [95] 改进后的 DARMA软件和 Sharma等人 [78] 开发的 CASE工具引

入了摇杆控制器。摇杆头的运动映射在唤醒-效价二维情绪空间中，摇杆运动的水平

轴对应效价维度，竖直轴对应唤醒维度；用户的标注结果呈现在视频播放器旁侧的窗

口中或是叠加在播放器的右上角，内容为二维坐标系和用户当前标注点所在位置。最

近，Zhang等人 RCEA [79]设计了一种移动环境中实时连续情绪标注方法，用户在使用

移动设备观看视频的同时，采用虚拟摇杆实时标注情绪状态，如图3.1(a)所示。

用户在虚拟体验中的情绪产生自虚拟环境，也应该在虚拟情境下报告 [123]。Putze

等人 [124]指出，在虚拟环境中进行问卷调查不仅可以更便捷有效的获取情绪状态，也

降低了临场感中断造成的情绪可信度降低等问题，避免了因环境转换而造成的数据偏

差。最近，Toet等人 [117] 提出了 EmojiGrid方法，在虚拟环境中内嵌一个笑脸网格用

于情绪评估；Krüger等人 [125] 设计了更直观的表情变形（Moroh A Mood，MAM）方

法，采用一套三维角色的面部表情作为情绪量表。这两种情绪自我报告方法虽然在虚
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拟环境中进行，但是均发生在虚拟体验之后。Voigt-Antons等人 [126] 设计了一个固定

的唤醒-效价二维情绪空间网格界面，叠加在虚拟环境中的全景视频之上，用户可以

通过点击网格上的任意点对视频内容进行评估，如图3.1(b)所示。但是，作者并没有

评估这一技术的可用性，也没有解决标注结果的融合问题；此外，固定在视口区域的

网格图会严重影响用户观看体验，通过鼠标点击的方式也在很大程度上限制了用户与

虚拟环境的自由交互。因此，需要开发更为便捷的基于无线控制器的输入设备用于虚

拟环境中用户的实时连续情绪标注。

(a) 电脑端 [78]（上）和移动端 [79]（下）的情绪标注工具 (b) 虚拟环境中的情绪标注工具 [126]

图 3.1 典型的实时连续情绪标注工具

在虚拟环境中，用户需要在进行虚拟场景交互、全景视频观看等首要任务的同时

实时标注自己的情绪状态。因此，需要确保标注任务既没有增加用户的认知负荷、也

没有分散用户在主任务上的注意力。人机交互中的外周视觉交互（Peripheral Visual-

ization）研究 [127,128]表明，将信息显示在视觉注意核心区域的周边，能够帮助用户在进

行主要任务的同时快速有效接受额外信息。在传统的电脑端视频观看任务中，Mairena

等人 [129]和 Gutwin等人 [130]采用一系列视觉变量（颜色、形状和运动）为用户提供外

周提示信息。在移动环境下，Zhang等人 [79] 考虑到移动设备的屏幕很小、且移动环

境下用户容易分散注意力，采用外周视觉信息（边框、透明度、位置和大小等要素）

来实时反馈用户的情绪标注状态。在虚拟环境中，Gruenefeld等人 [131]提出了 HaloVR

和WedgeVR技术，采用外周线索引导用户的视觉注意力。本章也考虑采用外周可视

化信息，为用户在虚拟体验中实时连续报告情绪状态提供标注反馈。
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3.3 实时连续情绪标注方法

3.3.1 设计原则

针对虚拟交互环境中情绪标注不实时不连续、标注方法耗时长且干扰用户体验、

细粒度情绪标注研究空白的问题，本节基于虚拟空间中人机交互的设计准则 [132]，采

用启发法（Heuristics）[133]逐步缩小设计空间，聚焦以下三个设计原则：

（1）考虑基于 VR头戴显示器设备的虚拟交互环境。研究 [132] 表明，用户在虚拟

环境中全程佩戴的 HMD设备具有潜在的计算延迟、显示频闪、缺乏个性化校准、未

满足人体工程学等问题，会带来感官冲突或姿态不稳定，从而让用户在虚拟体验中产

生晕动症（Motion Sickness）[134]。长时间佩戴 HMD设备也会带来视觉等疲劳感。由

于实时连续情绪标注发生在虚拟交互环境中，因此需要考虑并尽可能避免这些问题。

（2）考虑情绪标注设备的人体工程学性能。用户在虚拟环境中因佩戴 HMD设备

而无法看到标注设备，因此需要确保情绪标注设备使用舒适、标注结果精准可信。相

比传统的鼠标设备，摇杆控制器带有回位弹簧，摇杆可以在无作用力的情况下自动调

整至中心位置，能够为用户提供本体感知反馈，这使得它更适用于在虚拟交互环境中

进行连续标注 [135]。

（3）考虑多重任务引起的注意力分散。在虚拟环境中，虚拟体验是用户的主要任

务，额外的实时连续情绪标注任务会造成注意力分散 [136,137]。因此需要降低标注任务

带来的身体负荷与认知负荷，在不干扰用户体验的情况下实时提供标注状态反馈。基

于人机交互的外周视觉信息研究，显示在用户视觉区域周边的信息能够帮助用户在

进行主任务的同时快速有效地获取并理解信息 [127]。借助图形用户界面里元素的尺寸、

颜色、透明度 [138,139]等因素可以减少用户注意力分散，确保其对主任务的关注度。

考虑原则（1），选择高分辨率的 HMD设备，为用户提供更高质量的内容。在虚

拟环境中，HMD设备完全覆盖用户视觉区域，内嵌有眼动测量功能的设备可以获取

更多的数据维度。表3.1中列出了三种常见的内嵌有眼动测量设备的 HMD属性参数。

综合显示分辨率、视场角、刷新率、重量、开发难易度等方面，考虑 HTC VIVE Pro

Eye HMD。该设备单个目镜的分辨率为 1440 × 1600，双目分辨率为 2880 × 1600，视

场角为 110度，刷新率为 90Hz；内置的眼动追踪仪双目注视数据输出频率为 120Hz，

精度为 0.5度。同时，选择时长较短的诱发素材，避免用户因长时间佩戴头显而造成

的眩晕、疲劳等不适感。
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表 3.1 常见的内嵌有眼动设备的头戴显示器设备参数表

设备名称 显示分辨率（像素） 视场角（度） 刷新率（赫兹） 质量（克）

HTC VIVE Pro Eye1 2880 × 1600 110 90 790

Pico Neo 2 Eye2 3840 × 2160 101 75 350

StarVR One3 1,600万次 210水平 × 130垂直 90 450

1 https://enterprise.vive.com/us/product/vive-pro-eye/
2 https://www.pico-interactive.com/us/neo2.html
3 https://www.starvr.com/products/

考虑原则（2），选择带有摇杆的无线数字游戏控制器 Joy-Con1作为标注设备。为

了提升操作灵活度，在摇杆头处增加一个 11毫米高的帽子，以延长摇杆长度。基于

“唤醒-效价”二维情绪空间 [24]，摇杆在水平方向上的运动表示情绪的效价维度值，竖

直方向上的运动表示情绪的唤醒维度值，横纵坐标形成的四个象限分别表示四种类型

的情绪信息，如图3.2所示。第一象限表示情绪积极且开心（High Arousal High Valence，

HAHV），第二象限为积极但不开心（High Arousal Low Valence，HALV），第三象限为

不积极且不开心（Low Arousal Low Valence，LALV），第四象限为积极但不开心（Low

Arousal High Valence，LAHV）。标注过程中摇杆头与摇杆中心的距离越远，表示情绪

强度越大。

图 3.2 “唤醒-效价”二维情绪模型

1https://www.nintendo.com/switch/choose-your-joy-con-color/
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考虑原则（3），研究基于边框、实心圆、灯光、文字四种界面设计元素的位置、

大小与透明度等属性，提出以下四种标注信息外周可视化方案：边框（图3.3(a)），包

围在视口外周的颜色边框；渐变边框（图3.3(b)），包围在视口外周的渐变颜色边框；

文字（图3.3(c)），呈现在视口中心偏上位置的文本标签；光束（图3.3(d)），呈现在视

口右下角的渐变颜色光束。上述方案里，元素颜色表示用户当前正在标注的情绪类

型，颜色的选择基于简化版的 Itten颜色系统 [140]，先前工作表明该系统是直观且易于

理解的 [141]。情绪模型中的第一象限至第四象限，颜色的十六进制值依次为 #eecdac、

#f4978e、#879af0、#7fc087，如图3.2所示。

(a) 边框 (b) 渐变边框

(c) 文字 (d) 光束

图 3.3 基于外周视觉信息的四种原型设计方案

3.3.2 HaloLight与 DotSize

本节采用以用户为中心的方法 [142]，在专家共同设计（Co-Design）[143] 的基础上，

对图3.3中四种外周视觉信息的标注原型方案进行多轮迭代评估研究。这一环节共有

六名研究员参与（Pi为参与者 i ∈ [1, 6]），年龄区间为 25-39岁（M = 32.8, SD = 4.8），

均有一年以上的 VR研究经历。其中三位是人机交互研究员，一位是交互设计师，两

位是软件工程师。本环节的流程如下：首先，向参与者介绍研究目的和设计原则；然

后，参与者佩戴 HMD设备进行虚拟体验，分别采用四种原型设计方案进行情绪标注；

在完成体验后，六位参与者针对标注设备的控制、标注信息的视觉反馈和标注任务的
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认知负荷三个方面进行讨论并共同开发。本环节时长 45分钟左右，全程录音，后期

进行转录并采用开放编码（Open Coding）方法 [144]进行数据分析。主要讨论内容包括

如下四个方面：

（1）标注信息的元素形式。六位研究员均认为边框或是渐变边框的方式不合适，

P3表示“...边框过于明显，会造成很大的干扰...”；P5指出“...需要花费很多精力去

关注视口周围显示的一圈颜色...”。同样，文本方式也得到了所有专家的否定，P4 表

示“...在视口的中心放置一个标签严重遮挡了视野...”；P1 提出可以将文字标签改为

半透明形式叠加在视口区域。针对光束方案，由于光束的颜色强度会衰减，特别是在

背景视频的光照或是主色调类似的情况下，颜色不易分辨，P5提出“...如果光束的颜

色更深一点会更好...”。在讨论的最后，参与者更倾向于采用无文字的配色方案，更加

直观且较少地分散注意力。

（2）标注信息的元素位置。参与者普遍反对视觉信息占据整个视口或是视口的中

心位置，相反更倾向于在特定区域呈现反馈信息。P2建议“...在视口的四个边角区域

提供反馈信息，会降低对注意力的分散...”。由于同时使用四个边角占据的区域较多，

也没有增加额外信息，P3 提出“...可以根据标注的情绪类型所属的象限照亮相应的

角落...”，但在这一方式中用户需要关注不同的视觉区域，会造成更多的注意力分散。

经讨论，六位参与者明确将视觉反馈信息固定在视口的右下角区域。

（3）情绪强度信息。标注信息的另一关键要素是情绪强度的标注反馈，本环节提

出两种方案：元素颜色的不透明度（用户所标注的情绪强度越大，元素的不透明度越

高）；元素的尺寸大小（用户标注的情绪强度越大，元素的尺寸越大）。P5提出“...大

小的变化比颜色的透明度变化更直接...”，考虑到两种方案的特性差异，经讨论后仍

然保留两版方案。

（4）即时查询功能。在配色方案中，元素颜色表示用户的情绪类型，用户在标注

过程中可能会遇到忘记何种颜色表示何种情绪、何种情绪对应何种象限等问题，因此

需要提供即时查询的功能解决这些问题。P1 指出可以增加按钮控制事件为用户提供

文字或是图片说明“...设置一个开关，例如按下按钮显示...”；P3 提出“...可以把带

有颜色信息的 Circumplex模型面板叠加在虚拟场景中...”。基于此，本环节开发了即

时查询功能，用户按住 Joy-Con控制器上的指定按钮后，会在当前视口的中心区域叠

加一个具有帮助信息的界面，包含 Circumplex“唤醒-效价”二维情绪模型图、四个象

限的颜色信息和最具代表性的情绪关键词，如图3.4(b)所示。
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(a) HaloLight（上）与 DotSize（下）方案 (b) 即时查询功能界面

图 3.4 基于 HaloLight与 DotSize的标注信息可视化方案

综合考虑，本环节开发了两种标注信息可视化方案，HaloLight和 DotSize。两种

方案中可视化元素均固定在视口的右下角区域，元素的颜色表示所标注的情绪类型。

在 HaloLight方案中，元素形式为一个实心光晕弧，元素颜色的不透明度对应标注的

情绪强度；DotSize方案中，元素形式为一个实心圆，实心圆的尺寸大小对应标注的

情绪强度。HaloLight和 DotSize方案如图3.4(a)所示。

3.3.3 评估体系

虚拟交互环境中实时连续的情绪标注任务，一方面需要确保能够获取准确有效的

标注数据；另一方面，考虑到用户的标注对象是基于虚拟环境中主要任务所诱发的情

绪状态，需要确保情绪诱发环境的可用性、以及情绪标注没有干扰主要任务中的用户

体验。因此，本研究中标注方法的可用性从虚拟环境中的用户体验和标注数据的有效

性两个方面进行评估，如图3.5所示。

对于虚拟环境中用户体验评估而言，晕动症 [145] 和临场感 [146] 是两个最基本的测

量要素。VR 技术中最突出的问题之一是用户可能产生眩晕、恶心、呕吐等不适症

状，即晕动症（Motion Sickness）[147]，研究采用标准化的 SSQ量表（Simulator Sickness

Questionnaire，SSQ）[148]测量用户的晕动症；该量表包含 16个小症状，评分 i = 0, 1, 2, 3，

分别对应无症状、轻微、中等和严重。临场感（Presence）是指让用户产生“在场景

中”的感觉，这也是 VR 环境中用户情绪反应的基础 [149]。Schubert 等人编制的 IPQ

量表（Igroup Presence Questionnaire, IPQ）[150] 用于评估用户的临场感，包含空间沉浸

感、卷入程度和真实感三个维度；IPQ量表共有 13个小项，采用 Likert-7级评分（1=

“完全不符合”；7=“完全符合”）。为了评估实时连续标注任务是否增加了用户虚拟
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体验的认知负荷 [137]，采用显式和隐式两类测量方法。显式测量法是指使用文件调查

法和访谈法等方法获取用户主观反馈的测量方法，NASA-TLX工作任务量表（NASA

Task Load Index）[151] 广泛用于测量用户的认知负荷，量表包含心理需求、体力需求、

时间需求、作业绩效、努力程度和挫折水平六个小项；访谈法可以根据预先设定好的

会谈、提问结构直接获取用户的主观感受及体验。隐式测量法是指使用生理心理学信

号对用户反馈进行客观测量的方法，瞳孔直径 [152]、脑电信号 [35]及一些外周生理信号

（如 EDA、HRV）[17]等均可以反应认知负荷。

对于用户标注数据的有效性评估而言，主要采用假设检验等统计学方法。首先通

过计算实时连续情绪标注数据与诱发素材情绪标签、以及体验后标注结果之间的相关

性，判断标注数据的有效性；另一方面，检验同一用户针对不同情绪类型诱发素材标

注结果之间的一致性、不同用户针对同一诱发素材标注结果之间的一致性，判断标注

数据的可信度。

图 3.5 实时连续情绪标注方法评估框架

3.4 实时连续情绪测量实验

3.4.1 实验范式

虚拟交互环境中的实时连续情绪测量实验在可控的室内环境中进行，采用 2（两

种标注方法：HaloLight与DotSize）× 4（四种情绪类型的视频：HAHV、LAHV、LALV、

HALV）的被试内设计（Within-Subjects Design）。每种情绪类型选择两个视频，一共

是八个视频（2 × HAHV、2 × LAHV、2 × LALV、2 × HALV）。用户佩戴 HMD设备
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观看全景视频的同时，采用 HaloLight或 DotSize方法实时连续标注情绪状态。本实验

符合学校伦理委员会的相关要求，所有数据收集均征求了委员会和所有用户的同意。

3.4.1.1 诱发素材选择

本实验选取八个带有唤醒和效价评分的全景视频作为情绪诱发素材，视频均来自

Li等人 [153]提出的数据集。Li等人招募 95位被试观看了 73个全景视频，被试观看后

通过 SAM情绪评级给出唤醒与效价评分，该研究报告了目前唯一一个带有情绪标签

的全景视频数据集。本实验从中选取了八个全景视频（每种情绪类型两个），见表3.2。

视频分辨率为 4K（3840 × 1920像素），等距圆柱体投影形式，均带有音频内容。由

于数据集中的视频长度各不相同且均长于两分钟，被试在虚拟环境中长时间观看会产

生晕动症和疲劳感 [153,154]。为了避免这些问题，本研究从每个选定的视频中提取连续

的 60秒片段 [76,155] 作为情绪诱发素材，并通过预实验验证选定的 60秒内容能够诱发

同样的情绪状态。

在预实验中，12名研究员在虚拟环境中观看了八个视频的 60秒片段并进行 SAM

情绪评级。针对 HAHV类型的视频，第一轮选择的《Walk the Tight Rope》视频，效价

维度评分偏低（A = 4.17）；第二轮分别测试了《Puppies host SourceFed for a day》与

《Through Mowgli’s Eyes》，结合视频内容与评分结果（数据见表3.2），选择前者作为

HAHV类型的诱发素材。组内相关系数（Intra-class Correlation，ICC）[156]用于衡量情绪

评分（N = 12）的观察者间信度（Inter-rater Reliability，IRR）。八个视频效价评分的 ICC

均值为 ICC = 0.972, p < 0.05，唤醒维度评分的 ICC均值为 ICC = 0.976, p < 0.05，

结果表明裁剪后的视频片段能够诱发同样类型的情绪，且八个视频片段的唤醒和效价

评分在被试间具有很好的一致性 [157]。

此外，表3.2中还计算了八个选定视频片段的空间感知信息（Spatial Perceptual In-

formation，SpI）和时间感知信息（Temporal Perceptual Information，TpI）[158]。SpI描

述视频序列的空间信息量；TpI表征视频序列的时间变化量。通过对选定视频序列在

原始数据集中的唤醒-效价标签与 SpI、TpI值的双向一致性 ICC分析，发现二者之间

没有相关性，表明本实验中诱发素材的时空特征对情绪标签的影响非常小。表3.2中

也列出了选定视频的一些高级语义属性，诸如：室内/室外、视频类别、兴趣点；音频

类别包括背景音乐、环境音、对话和画外音。
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3.4.1.2 被试招募

本实验共招募了 32位被试，男女比例为 1:1，年龄区间在 18-33岁之间（M=25，

SD=4.0）。所有被试均来自附近的大学，多种国籍，人口统计学信息见表3.3。其中，

62.5%的被试有至少一次的 VR体验，所有被试均了解全景视频，且没有视觉、听觉

或是运动障碍。

表 3.3 实验被试的人口统计学信息

年龄 性别 VR体验次数 职业

人数

18-21：6 0次：12

22-25：13 女性：16 5次：15 教授：5

26-29：9 男性：16 5-20次：3 学生：27

30-33：4 20次：2

3.4.1.3 系统架构

本实验的系统架构如图3.6所示，每个部分的详细介绍如下：

图 3.6 实时连续情绪测量实验系统架构图

（1）本实验选择 HTC VIVE Pro Eye HMD作为头显设备，如图3.6(a)所示。该设

备单个目镜的分辨率为 1440 × 1600，双目分辨率为 2880 × 1600，视场角为 110度，

刷新率 90Hz。HMD内置有 Tobii Pro眼动追踪仪，双目凝视数据的输出频率为 120Hz，

精度为 0.5度。实验中，被试佩戴该设备观看选定的全景视频，并能够自由转动头部
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选择观看方向，声音内容通过 HMD的耳机传输。设备同步记录被试的头部运动数据

和眼睛凝视数据，频率为 120Hz（见表3.4）。

（2）本实验采用带有摇杆的无线数字游戏控制器 Joy-Con作为情绪标注设备，如

图3.6(b)所示。为了提升操作灵活度，在摇杆头处增加一个 11毫米高的帽子，以延长

摇杆长度。摇杆头的运动映射在“唤醒-效价”二维情绪空间，其中 X轴对应情绪效

价值，Y轴对应情绪的唤醒值。摇杆头与摇杆中心的距离越远，表示情绪的强度越大。

根据人体运动控制学研究 [78,79]，情绪标注数据的采样频率为 10Hz（见表3.4）。

（3）图3.6(c)所示为“即时查询”功能。在标注过程中，被试如果忘记何种颜色

对应何种情绪类型，可以通过“即时查询”功能快速查看。按住 Joy-Con控制器上的

“Trigger”按钮后，会在当前视口的中心区域显示帮助界面，包含了最具代表性的情

绪关键词，如图3.4(b)所示。

（4）图3.6(d)所示为虚拟环境中内嵌的 SAM情绪标注面板（Within-VR SAM Rat-

ing）。被试观看完每段视频后，需要给出 SAM情绪评分。由于情绪是在虚拟环境中

产生，因此情绪评分也应该在 VR中进行 [117]。该面板带有 Likert-9级评分的唤醒和效

价刻度值，唤醒维度值从“冷静”（1）到“兴奋”（9），效价维度值从“不开心”（1）

到“开心”（9）。被试通过注视其中一个表示刻度值的图片进行选择，使用 Joy-Con控

制器上的“X”按钮完成自我报告。

（5）本实验的开发环境为 Unity引擎2（版本号 2018.4.1f1），在引擎中构建了一个

自定义场景来播放全景视频和音频内容，并采用 HaloLight和 DotSize方法实时反馈

标注结果。全景视频以等距圆柱体形式投影在天空盒上，相机固定在球体中心。本实

验采用 Tobii Pro SDK3从 HMD中收集数据、SteamVR SDK4提供 VR支持。项目运行

环境为 2.2 GHz Intel i7外星人系列笔记本电脑，显卡为 Nvidia RTX 2070。

（6）本实验采用 Empatica E4手环5收集被试的外周生理信号，如图3.6(f)所示。E4

手环是一个轻量级、简单易用的无线测量设备，能够有效地收集用于情绪识别的高质

量信号 [159]。该设备能够收集 SKT数据和 EDA数据；三轴加速度传感器能够获取手臂

运动数据（Acceleration，ACC）；光电容积描记（Photoplethysmograph，PPG）传感器

能够获取血容量脉冲（Blood Volume Pulse，BVP）数据，手环内嵌的算法可以从 BVP

中计算心率（Heart Rate，HR）和心脏各次跳动之间的时间间隔（Inter-beat Internal，
2https://unity.com/
3http://developer.tobiipro.com/unity/unity-getting-started.html
4https://store.steampowered.com/app/250820/SteamVR/
5https://www.empatica.com/en-int/research/e4/
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表 3.4 实验设备采集的用户数据类型及采样频率

设备 采集的数据（简称） 采样频率（Hz）

HTC VIVE Pro Eye HMD

头部运动数据（HM） 120

眼部运动数据（EM） 120

瞳孔直径（PD） 120

Joy-con控制器
效价度情绪标注（V） 10

唤醒度情绪标注（A） 10

Empatica E4手环

三轴加速度（ACC） 32

血容量脉冲（BVP） 64

皮肤电活动（EDA） 4

心率（HR） 1

心脏各次跳动之间的时间间隔（IBI） \

皮肤表面温度（SKT） 4

IBI）。各项生理指标的采样频率见表3.4。为了降低手臂运动伪影的干扰，被试在非惯

用手上佩戴手环设备。

（7）本实验采用移动设备（(Nexus 5, 32GB, 5 I nches, 1920 × 1080）从 E4 手环

中获取被试的生理信号相关数据，数据通过蓝牙传输，手环的时间戳通过 NTP服务

器6与实验用的电脑同步。

（8）本实验采用标准验证问卷对 VR环境中被试的晕动症、临场感和任务负荷进

行主观测量，分别采用 SSQ量表、IPQ量表和修改后的NASA-TLX工作任务量表 [151]。

3.4.2 实验流程

实验流程如图3.7所示，整个流程持续时长约 50分钟，具体流程介绍如下：

（1）在实验开始之前，被试需要签订知情同意书（Consent form）并填写有关背景

信息的调查问卷（Background）；实验员向被试介绍实验内容和实验步骤，并解释情

绪模型中的“唤醒”与“效价”维度含义以及 HaloLight与 DotSize情绪标注方法。在

所有实验相关问题解决之后，被试填写实验前的 SSQ问卷（SSQ 0）。

（2）在设备校准环节，实验员帮助被试测量瞳孔间距（Inter-Pupillary Distance，
6android.pool.ntp.org/

41



北京理工大学博士学位论文

图 3.7 实时连续情绪测量实验流程

IPD），用于设置 HMD两个目镜的距离。被试在非惯用手上佩戴 E4手环，完成信号校

准和采样测试。被试坐在转椅上并佩戴头显设备，调节座椅和 HMD至舒适位置。根

据 VIVE Pro Eye的设置说明7进行眼动设备校准。被试每次摘掉后重新佩戴实验设备

时，都需要进行该环节校准，即在模块 1和模块 2之前。

（3）在教学环节，被试佩戴 HMD 观看一个纪录片类型的全景视频（表3.2中的

V0），实验员以口述形式指导被试通过座椅旋转与头部运动和虚拟环境中的内容进行

交互，帮助被试熟练使用 HaloLight或 DotSize标注方法。该环节发生在模块 1和模

块 2之前。

（4）主实验环节包含两个模块，在每个模块中，被试观看四段不同情绪类型的全

景视频，并采用 HaloLight或是 DotSize方法实时标注情绪状态。为了平衡 HaloLight

和DotSize的顺序影响，16位被试在模块 1中采用HaloLight方法进行情绪标注，模块

2中采用DotSize进行标注；其余 16位被试在模块 1采用DotSize进行情绪标注，模块

2采用 HaloLight进行标注。实验采用部分析因设计（Fractional Factorial Design）[160]

平衡两个模块中每种情绪类型使用的视频和不同情绪类型的视频播放顺序的影响。此

外，为了消除被试在观看视频时因不同的初始观看位置对情绪造成的影响，在视频播

放前 HMD中会呈现带有一个白色方块的黑色场景，被试找到方块并凝视五秒后，方

块消失同时开始播放视频。在预实验阶段，曾尝试通过固定转椅初始位置等方法统一

用户的起始点，但小方块方法能够统一用户的眼部注视点。实验员在实验开始之前也

向被试介绍了这一步骤。

（5）在主实验环节，同步收集被试通过摇杆设备连续报告的情绪状态、HMD实
7https://www.vive.com/us/support/vive-pro-eye/category_howto/calibrating-eye-tracking.html
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时捕获的被试头部运动与眼部运动数据、E4手环记录的被试生理信号数据。为了避

免不同情绪之间的叠加并降低被试观看全景视频的疲倦感，在两个模块之间设置了五

分钟的休息间隔 [63,161]。

（6）每观看完一个视频片段后，被试需要采用 VR内嵌的 SAM面板提交唤醒与

效价两个维度的情绪评分。在每个模块完成之后，被试在实验员的帮助下摘掉 HMD

设备并填写 SSQ、IPQ、NASA-TLX问卷。在两个模块均完成之后，被试参与一个半

结构化访谈，访谈包括五个关于用户体验的问题。

3.5 实验结果与讨论

3.5.1 标注数据结果

本实验中，实验系统以 10Hz频率记录摇杆头位置的 X轴数值 u和 Y轴数值 v，

范围是 [−1, 1]，且摇杆头的运动在一个圆形区域中。唤醒与效价维度的 SAM标注数

据范围均为 [1, 9]。因此需要对实时连续情绪标注数据进行预处理，使其与 SAM标注

数据结构一致。首先，采用简单拉伸方法（Simple Stretch Method）[162] 将标注数据 u

与 v映射至方形区域中，计算如下：

x =


0 u = 0

sgn(u)
√
u2 + v2 |u| ≥ |v|

sgn(v)u
v

√
u2 + v2 |u| < |v|

y =


v u = 0

sgn(u) v
u

√
u2 + v2 |u| ≥ |v|

sgn(v)
√
u2 + v2 |u| < |v|

(3.1)

其中，sgn(u)用于提取 u的符号。然后，将 x和 y的值由 [−1, 1]缩放至 [1, 9]，计算

如下：

V alence = 4 ∗ x+ 5 Arousal = 4 ∗ y + 5 (3.2)

计算所有被试在 HaloLight和 DotSize两种方法中唤醒与效价维度的情绪标注均

值，图3.8(a)所示为 32 个被试观看四种类型视频的情绪标注的效价-唤醒（V-A）均

值分布。采用 Shapiro-Wilk 检验（W 检验）分析数据的正态性。W 检验结果表明

HaloLight 与 DotSize 的 V-A 标注均值均不符合正态分布（p < 0.05），因此选择

Friedman秩和检验方法进一步分析不同类型视频之间的情绪标注差异。HaloLight方

法在 V-A情绪维度上的 Friedman秩和检验结果为：效价（χ2(3) = 57.94, p < 0.001），

唤醒（χ2(3) = 56.96, p < 0.001）；DotSize 方法的 Friedman 秩和检验结果为：效价
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（χ2(3) = 71.44, p < 0.001），唤醒（χ2(3) = 43.39, p < 0.001）。上述结果表明视频的情

绪类型对于 V-A评分具有显著影响。为了明确任意两种类型的视频 V-A情绪标注之

间是否存在差异，采用 Bonferroni成对比较方法进行事后检验 [78,79]，结果如图3.8(b)所

示，HaloLight和 DotSize在唤醒维度上，唤醒维度类型相反的视频之间具有显著性差

异（p < 0.001），唤醒维度类型相同的视频之间没有显著性差异（p > 0.05）；HaloLight

和DotSize在效价维度上，效价维度类型相反的视频之间具有显著性差异（p < 0.001），

效价维度类型相同的视频之间没有显著性差异（p > 0.05）。具有显著性差异的两类视

频的效应值（Effect Size）范围是 [0.600, 0.824]。

(a) 四种情绪类型视频观看中唤醒与效价实时连续情绪标注均值箱线图

(b) 四种情绪类型视频观看中唤醒与效价实时连续情绪标注两两成对比较对称矩阵图

图 3.8 四种类型诱发素材的实时连续情绪标注均值结果

为了评估不同标注方法标注结果之间的一致性，采用双向混合、绝对一致且平

均度量模型的 ICC 方法。ICC 均值结果表明 HaloLight 与 DotSize 两种方法的标注

结果均值在效价维度上具有很好的一致性（ICC = 0.792, p < 0.05），在唤醒维度

上具有较好的一致性（ICC = 0.606, p < 0.05）；HaloLight 与 SAM 方法在效价维

度上具有很好的一致性（ICC = 0.855, p < 0.05），在唤醒维度上具有较好的一致

性（ICC = 0.731, p < 0.05）；DotSize 与 SAM 在效价维度上具有很好的一致性

（ICC = 0.909, p < 0.05），在唤醒维度上具有较好的一致性（ICC = 0.706, p < 0.05）。
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3.5.2 用户体验结果

3.5.2.1 显式测量法结果

本小节分析了 HaloLight 和 DotSize 两种标注方法中 32 位被试的主观问卷量表

（SSQ、IPQ、NASA-TLX）结果、“即时查询”功能使用次数与半结构化访谈结果。

(a) SSQ评分均值条形图 (b) IPQ评分均值条形图

(c) TLX评分均值条形图 (d) “即时查询”功能使用次数均值条形图

图 3.9 用户体验主观报告数据结果

W检验表明所有被试的 SSQ评分均值不符合正态分布（p < 0.001），采用 Friedman

秩和检验比较实验前、HaloLight、DotSize三个配对组间的差异性，结果表明实验前

（M = 1.139, SD = 0.229）、HaloLight（M = 1.268, SD = 0.290）和 DotiSize（M =

1.234, SD = 0.257）三种情境下的 SSQ 评分没有显著性差异（χ2(2) = 0.777), p =

0.106）。W检验表明 IPQ评分均值符合正态分布（p > 0.05），执行配对样本 T检验

比较 HaloLight和 DotSize两种方法的差异性，结果表明 IPQ评分在 HaloLight（M =

4.181, SD = 0.710）与 DotSize（M = 4.250, SD = 0.711）两种方法中没有显著性差异

（t(31) = 0.397, p = 0.694）。W检验表明“即时查询”功能使用次数不符合正态分布

（p < 0.05），因此选择Wilcoxon符号秩检验比较 HaloLight和 DotSize两种方法的差异

性，结果表明HaloLight（M = 1.008, SD = 1.153）与DotSize（M = 0.875, SD = 0.963）

中被试使用“即时查询”功能的次数没有显著性差异（Z = 0.801, p = 0.429）。W检验
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表明 NASA-TLX任务量表的总分值符合正态分布（p > 0.05），配对样本 T检验表明

HaloLight（MD = 33.750, IQR = 20.417）与 DotSize（MD = 38.333, IQR = 19.791）

在任务负荷评分上没有显著性差异（t(31) = 0.105, p = 0.917）。因此，在 SSQ、IPQ、“即

时查询”功能使用次数和 NASA-TLX问卷方面，HaloLight与 DotSize两种方法的结

果相似，如图3.9所示。

在实验后的半结构化访谈阶段，95%的被试表示他们能够轻松处理好在虚拟环境

中观看全景视频和实时连续情绪标注两项任务。其中一个问题是“HaloLight和DotSize

两种标注方法，你更倾向于（喜欢）哪种？”。13位被试（43%）选择 HaloLight；15

位被试（47%）更倾向于 DotSize，其中的八位表示 HaloLight占据了更多的视觉空间

并影响到了观看体验。P4 和 P14 指出视频内容的偏好会影响对标注方法偏好的判断。

P4说“... 我用 HaloLight标注的一个视频是滑雪主题，有严重的眩晕感，并且我不喜

欢这项运动。但是在 DotSize方法阶段，标注的一个视频是小狗主题，可爱的狗狗令

我很开心，因此我也更倾向于 DotSize...”此外，P2还提到她更喜欢 DotSize是因为在

第二模块更熟悉标注任务，因此由于顺序影响，DotSize也带来了更好的印象。四位

被试（12%）对于两种方法没有倾向，P32表示：“... 如果是实心圆和透明度变化的组

合，效果会更好...”。

3.5.2.2 隐式测量法结果

本小节分析了无标注任务（None）、两个实时连续情绪标注模块（HaloLight/Dot-

Size）、VR内嵌的 SAM评分（SAM）三种情境下被试外周生理信号（PD、EDA变

化、IBI）的差异性，结果如图3.10所示。在 None情境下，被试无需执行任何操作，任

务负荷会很低，并以此作为基线；在 SAM情境下，被试需要在完成视频观看后给出

V-A情绪标注；在 HaloLight/DotSize情境下，被试在虚拟体验过程中实时报告情绪状

态。因此实验假设在上述三种情境下被试的任务负荷从低到高依次是：None < SAM <

HaloLight/DotSize。

瞳孔直径是从HMDTobii眼动设备中直接获取的原始数据，单位是毫米，采样频率

为 120Hz。四种情境下 PD的均值与标准差分别为：None = 4.777(0.687)、HaloLight =

3.473(0.572)、DotSize = 3.444(0.574)、SAM = 3.209(0.526)。W检验表明 PD值不

符合正态分布（p < 0.05），Friedman秩和检验用于比较 PD值在四个配对组间差异

性，结果表明不同情境中的 PD值具有显著差异性（χ2(3) = 73.95, p < 0.001）。采用
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(a) EDA变化均值箱线图 (b) IBI均值箱线图 (c) PD均值箱线图

图 3.10 HaloLight和 DotSize两种标注方法中用户生理信号及瞳孔直径结果

Bonferroni成对比较方法进行事后检验，结果表明显著性差异存在于None与HaloLight

之间（Z = 5.841, p < 0.01, r = 0.730）、None与DotSize之间（Z = 5.975, p < 0.01, r =

0.747）、None 与 SAM 之间（Z = 6.297, p < 0.01, r = 0.787），而 HaloLight 与

DotSize之间（Z = 0.081, p > 0.05）、HaloLight与 SAM之间（Z = 1.947, p > 0.05）、

DotSize 与 SAM 之间（Z = 1.846, p > 0.05）没有显著性差异。Empatica E4 手环内

置的 EDA/GSR传感器能够获取 EDA数据，采样频率为 4Hz。根据 Fleureau等人的

研究 [163]，EDA 信号的一阶导数能够反应唤醒值的变化。采用截止频率为 2Hz 的三

阶低通滤波器移除 EDA 数据伪影，将过滤后 EDA 信号的非负一阶导数作为 EDA

变化值 [79]。四种情境下 EDA 变化的均值与标准差分别为：None = 0.065(0.030)、

HaloLight = 0.054(0.027)、DotSize = 0.053(0.029)、SAM = 0.060(0.034)。W 检

验表明 EDA变化值不符合正态分布（p < 0.05），Friedman秩和检验结果表明四种情

境下 EDA变化没有显著差异（χ2(4) = 7.609, p = 0.055）。IBI数据测量被试两次心跳

之间的时间间隔，单位是秒。Empatica E4手环中的 PPG可以收集 BVP信号，采样频

率为 64Hz，手环内置的处理算法消除了由于 BVP信号噪声造成的不正确峰值8，并从

中计算 IBI序列。四种情境下 IBI数据的均值和标准差分别是：None = 0.825(0.097)、

HaloLight = 0.838(0.099)、DotSize = 0.832(0.101)、SAM = 0.839(0.103)。W检验

表明 IBI值不符合正态分布（p < 0.05），Friedman秩和检验表明四种情境下的 IBI值

没有显著性差异（χ2(3) = 3.902, p = 0.272）。

8https://support.empatica.com/hc/en-us/articles/360030058011-E4-data-IBI-expected-signal
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3.5.3 标注方法有效性讨论

针对虚拟环境中用户体验评估的研究，Krüger等人 [125]指出被试在虚拟环境中填

写问卷量表比摘掉 HMD填写问卷耗时短，且降低了对被试临场感的干扰。Schwind

等人 [164]和 Putze等人 [124]的研究结果也表明VR内与VR外被试的临场感没有显著性

差异，但方差的一致性具有显著性差异，即在虚拟环境中填写问卷能够减少对被试临

场感的干扰且避免偏差。本实验中 SAM情绪评级在虚拟环境中进行，而 SSQ、IPQ、

NASA-TLX问卷量表在摘掉 HMD后立即完成。考虑到三个问卷小项数量多、题目阅

读难度大，因此没有嵌入在虚拟环境中。

本实验中被试的 SSQ评分均值相比于先前观看全景视频的研究 [165] 非常低；并

且实验前、HaloLight 和 DotSize 三种情境下的 SSQ 评分没有显著性差异。这表明

HaloLight和 DotSize两种实时连续的情绪标注方法没有给被试带来严重的晕动症。可

能的原因有本实验选择的诱发素材时长短、视频拍摄的相机运动速度慢、被试采用坐

在转椅上的观看模式等。IPQ问卷分析结果表明 HaloLight与 DotSize两种方法中被

试的临场感没有显著性差异，Subramanyam等人 [166] 的研究指出 3DoF媒介具有较好

的 IPQ评分，本实验中的 IPQ分数与此一致。在任务负荷方面，HaloLight、DotSize

与 SAM标注方法的 NASA-TLX量表和生理信号（PD、EDA变化、IBI）测量结果均

没有显著性差异。相比于 Zhang等人 [79]在移动设备环境中的实时连续情绪标注研究，

本实验中 NASA-TLX分数更低。这表明相比于传统的事后情绪评分方法，HaloLight

和DotSize均没有增加被试的认知负荷。值得注意的是，被试的瞳孔直径在HaloLight、

DotSize与 SAM三种情境下均与 None情境下具有显著性差异。Pfleging等人 [167] 与

Zhu等人 [168]的研究指出，PD值一方面受到用户情绪体验影响，另一方面也会受到用

户所处环境的整体光强度影响，光线暗的环境中被试 PD值会变高。在 None情境下，

HMD中呈现纯黑色场景，因此被试的 PD值比高于其他情境。此外，78%的被试平

均每个视频使用了一次“即时查询”功能，并且 HaloLight与 DotSize模块中的使用次

数没有显著性差异。半结构化的访谈结果也表明两种方法在双重任务中都方便易用。

本实验中八段诱发素材的实时连续情绪标注结果与原始数据集中的 V-A标签一

致，同时也与预实验中的标注结果一致。统计学分析结果表明情绪类型相同的视频之

间实时连续情绪标注结果均没有显著性差异（p > 0.05），情绪类型相反的视频之间标

注结果均具有高度显著性差异（p < 0.001）。不同标注方法标注结果的一致性检验结果

表明：HaloLight与DotSize两种方法的V-A标注具有很高的一致性；HaloLight/DotSize
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与 SAM情绪标注结果高度一致；SAM情绪标注与原始数据集中的 V-A标签高度一

致（V：ICC = 0.982, p < 0.05；A：ICC = 0.941, p < 0.05）。此外，Voigt-Antons等

人 [126]的研究在虚拟环境中嵌入二维情绪坐标网格图获取用户的情绪报告数据，本实

验中 HaloLight、DotSize与 SAM的标注结果一致性远高于该研究报告的数值。

综上，（1）实时连续的情绪标注实验获得了较好的用户体验，HaloLight和DotSize

方法均没有增加用户的晕动症和认知负荷，也没有干扰用户的临场感；（2）HaloLight

与 DotSize两种实时连续的情绪标注方法均能够在虚拟空间中收集用户准确有效的连

续情绪标注数据；（3）HaloLight与 DotSize两种方法的标注结果没有显著性差异，能

够将其整合用于进一步分析。

3.6 本章小结

本章探讨了实时连续情绪标注的研究背景和研究现状，从人机交互的设计准则出

发，首先聚焦虚拟环境中实时连续情绪标注方法的三个设计原则：（1）考虑基于头戴

显示器设备的虚拟交互环境；（2）考虑实时连续情绪标注设备的人体工程学性能；（3）

考虑多重任务引起的注意力分散；基于此选择 HTC VIVE Pro Eye HMD呈现高质量虚

拟内容、轻量级的 Joy-Con无线摇杆控制器作为输入设备，并通过以用户为中心的多

领域专家共同设计方法形成 HaloLight与 DotSize两种标注信息可视化方案。研究还

建立了实时连续情绪标注方法的评估体系，由用户体验质量和标注数据的有效性两个

方面组成，其中用户体验质量采用显式和隐式两类方法分析晕动症、临场感和认知负

荷三个指标，标注数据的有效性从唤醒和效价两个维度采用统计学方法进行评估。本

章构建了虚拟交互环境中实时连续情绪诱发及测量实验范式，提出基于 HaloLight和

DotSize的情绪诱发实验场景和情绪数据采集系统。通过实时连续情绪测量实验，验

证了HaloLight与DotSize两种标注方法的可用性。实验结果表明HaloLight与DotSize

两种实时连续的情绪标注方法能够收集虚拟环境中用户精确有效的唤醒和效价维度

情绪标签；两种方法在晕动症、临场感和任务负荷方面没有显著性差异，且没有增加

用户的晕动症和认知负荷、也没有干扰用户的临场感。因此，本章构建的方法可用于

获取虚拟体验中用户精确有效的实时连续情绪 Ground-Truth标签。
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第 4章 多模态情绪数据集构建方法

4.1 引言

在情感计算领域，精确有效的情绪数据至关重要，但数据的收集往往是一个漫长、

困难或昂贵的过程，简化这一过程的重要替代方法是使用公开有效的数据集。现有的

多模态情绪数据集同时包含了用户的显式情绪自我报告与隐式情绪响应（生理信号、

动作表情等），如MAHNOB-HCI [77]、DEAP [76]、CASE [78]等。这些数据集已用于开发

情绪识别算法、训练模型自动检测情绪 [17,169]，但用户的情绪诱发均是采用二维视频

或音频片段等非沉浸式情境。

伴随着 VR技术的快速发展和 HMD设备迅速商业化，全景视频逐渐涌入日常生

活 [170,171]；相比于传统媒体，全景视频能够带来全沉浸式交互体验 [170]。为了更好地理

解用户在虚拟体验中的情绪状态，研究聚焦用户在体验过程中的生理及行为数据。常

用于情绪认知测量的生理指标有 EEG、HRV、EDA等，这些指标已用在 VR游戏 [172]、

用户体验质量评估 [173]、驾驶模拟体验 [174] 和构建虚拟情感系统（AVRS）[175] 研究中。

虚拟体验中一个重要特性是个体与情绪诱发场景的交互方式不尽相同，在这一层面，

若干研究分析了用户头部运动与眼部运动和临场感 [176]、焦虑感 [177] 及唤醒与效价情

绪维度 [63,178]之间的相关性。但是，绝大多数的研究均没有公开实验相关数据。

在虚拟环境中，现有的数据集主要关注用户视觉行为模式 [52,179]、或是视觉行为评

估 [180]。对于情绪研究，Li等人 [63]提出了虚拟环境中首个带有 SAM情绪标签的VR数

据集，但没有考虑情绪的时变性。上一章的研究提出了虚拟环境中实时连续情绪标注

数据的重要性与关键性，本章构建了虚拟环境中首个带有实时连续情绪 Ground-Truth

标签的多模态公开数据集，包含用户体验过程中的视觉行为数据、外周生理信号、连

续情绪标注及体验后报告，如图4.1所示。本章的研究内容分为如下三个方面：

（1）基于3.4小节的实时连续情绪测量实验，研究公开了一个虚拟环境中实时连续

的生理和行为情绪标注数据集（CEAP-360VR），包含 32位被试观看八个全景视频的

诱发素材与体验后问卷数据（SSQ、IPQ、NASA-TLX），观看过程中实时采集的连续情

绪标注数据、头部和眼部运动数据、瞳孔直径数据、外周生理信号（ACC、EDA、SKT、

BVP、HR、IBI），以及数据获取、处理和验证脚本。数据集链接为 https://github.com/cwi-

dis/CEAP-360VR-Dataset。
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（2）采用统计学研究方法，验证 CEAP-360VR数据集多模态用户数据的有效性并

介绍了数据集在情绪识别中的多种使用方式。在对多模态用户数据预处理之后，基于

所有被试的标注轨迹与推论统计分析研究不同诱发素材中的实时连续情绪标注；分析

不同情绪类型的全景视频观看过程中瞳孔直径状态，以及外周生理信号分布情况。

（3）采用机器学习技术进行一系列基线分类实验，进一步验证 CEAP-360VR数据

集多模态用户数据的有效性和可信度。选择四种机器学习方法与两种深度学习方法，

在唤醒-效价两个维度情绪标签执行二分类、三分类、五分类三项分类任务，以及消融

实验，进行情绪的分类、识别和预测。

基线分类实验结果表明，随机森林分类器在 2s时长片段下具有良好的分类准确

率：对于用户依赖评估模型，二分类任务的效价和唤醒维度准确率分别是 68.45%、

71.33%，三分类任务的效价和唤醒维度准确率分别是 60.42%、62.38%；对于用户独

立模型，二分类任务的效价和唤醒维度准确率分别是 66.80%、64.26%，三分类任务

的效价和唤醒维度准确率分别是 49.92%、52.20%。此外，消融实验结果表明仅使用

行为数据模态或生理信号模态产生了合理的识别精确度，同时使用这两个模态能够提

升分类性能。

图 4.1 CEAP-360VR多模态情绪数据集内容

4.2 相关工作

情感计算领域的很多研究构建了公开的多模态情绪数据集，最常见的应用场景为

二维视频观看。Soleymani 等人 [77] 收集了 27 位被试观看 34 个视频和图片时的生理
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信号，包括 ECG、EDA、EEG、RESP、SKT；提出的 MAHNOB-HCI数据集还包含

被试的面部表情视频、眼部凝视数据和离散的唤醒-效价-支配、预测度与情绪关键词

主观评价。Koelstra等人 [76] 采用隐式测量方法收集了 32位被试观看 40个视频片段

时的生理信号，包括 EEG和 BVP、EOG、ECG、EDA、SKT、RESP六项外周生理信

号；构建的 DEAP 数据集还包含唤醒-效价-支配维度、喜好与熟悉度主观评价数据。

Miranda-Correa等人 [181]提出的 AMIGOS数据集包含 40位被试观看 20个长视频和短

视频时的生理信号（EEG、ECG、GSR），以及情绪级别的内部评价（问卷量表）和

外部评价（记录被试肢体动作的视频）。Subramanian等人 [182]提出的 ASCERTAIN数

据集获取了 58位被试生理信号（ECG、EDA和 EEG）和面部动作数据，以及唤醒-效

价、喜好度、关注度、熟悉度和“大五”人格的离散维度主观评级数据。最近，Sharma

等人 [78] 收集了 30 位被试观看八个带有情绪标签的二维视频时的情绪响应，提出的

CASE数据集包含已完成时间同步处理的生理信号（ECG、BVP、GSR、EMG、SKT、

RESP）和唤醒-效价两个维度的实时连续情绪标注数据。这些数据集可用于构建精确

的情绪标签、或开发自动情绪识别算法 [169]，但情绪诱发场景均为非沉浸式情境。

MacQuarrie等人 [170]和 Egan等人 [173]对佩戴 HMD设备、CAVE环境和平面显示

器三种模式下观看全景视频的用户体验质量从临场感、交互度、可用性和晕动症四个

方面进行比对分析，结果表明相比于传统模式，HMD设备可以带来更好的用户体验。

但是，虚拟环境中公开可用的情绪数据集非常稀缺。Li等人 [63] 提出了虚拟环境中首

个公开的情绪数据集，包含 93名被试观看 73个全景视频时的头部运动特征和体验后

SAM情绪标注数据。Egan等人 [173] 首次在虚拟环境用户体验质量评估的研究中使用

皮肤电和心率生理信号。Marín-Morales等人 [35]采集了被试的 EEG和 HRV数据、及

唤醒-效价维度情绪感知数据，结果表明虚拟环境能够诱发用户的情绪状态，且用户

生理信号与情绪之间的关系和物理环境结果一致。但是，虚拟环境中现有的生理信号

和情绪研究均基于研究者自己收集的数据，尚未形成公开的数据集，这使得其他研究

员无法进行结果复现和比对分析 [96]。

值得注意的是，在 CEAP-360VR数据集公开之后，Tabbaa等人 [57]提出了虚拟环

境中用于情绪识别的多模态数据集 VREED，包含用户在观看全景视频后的自我报告

问卷、预处理的眼部运动数据、ECG与 GSR生理数据，但该数据集仍没有考虑用户

情绪状态的实时性和连续性。相比于此，本研究公开的 CEAP-360VR数据集包含实时

连续情绪标注数据，能够在细粒度层级上进行虚拟环境中情绪状态及生理和行为反馈
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研究。

4.3 CEAP-360VR数据集

基于实时连续情绪测量实验（见3.4小节），本研究公开了一个虚拟环境中实时连

续的生理和行为情绪标注数据集（CEAP-360VR）。该数据集包含 32位被试观看八个

全景视频时多模态的原始数据和预处理后数据，为每个被试和视频分配一个唯一标识

符，分别记为 P1–P32和 V 1–V 8，在数据集中采用字母 PXX 表示被试的编号（其中

XX 是集合 {1, 2, ...32}中的自然数），采用 V XX 表示视频的编号（其中XX 是集合

{1, 2, ...8}中的自然数）。所有数据均采用 JSON（JavaScript Object Notation）格式存

储，方便外部访问和处理 [183]。同时，数据集还带有数据处理脚本和数据集基线验证

脚本，以及相关方法描述文件。数据集的公开链接为 https://github.com/cwi-dis/CEAP-

360VR-Dataset。

CEAP-360VR数据集结构如图4.2所示，包含CEAP−360V R数据文件夹、CEAP−

360V RDatasetDescription.pdf 数据集描述文件、数据集许可说明 License.txt文件与

数据集的 ReadMe.md文件。CEAP-360VR数据集遵循 Creative Commons At tribution-

NonCommercial-NoDerivatives 4.0 International License（CCBY-NC-ND 4.0）许可文件1。

数据集描述文件介绍了数据详细内容、数据获取和数据处理关键步骤。

4.3.1 诱发素材与问卷数据

1_Stimuli 文件夹由 V ideoThumbNails 子文件夹和 V ideoInfo.json 文件组成，

其中 V ideoThumbNails文件夹内是八个诱发素材具有代表性的缩略图（.jpg），可用

作生成显著图时的底图等；V ideoInfo.json文件包含了八个全景视频的详细信息：编

号、名称、分辨率、时长、帧率、帧数、链接，以及原始数据集中唤醒-效价维度评分

均值与裁剪后视频在预实验中的唤醒-效价评分均值。2_QuestionnaireData文件夹内

容为 32位被试在实验过程中填写的纸质问卷数据以及在 VR环境中针对每个视频的

SAM评分数据，每位被试的相关数据存储在 PXX_QuestionnaireData.json文件内。

其中 SSQ, IPQ and NASA-TLX问卷数据分别采用如下范围记录 [1, 4], [−3, 3], [1, 20]。

VR内嵌的 SAM评分数据包含唤醒-效价两个维度评分结果、八个视频播放顺序、外

周视觉反馈顺序（其中 1表示模块 1，2表示模块 2），同时还存储了每个视频播放的
1https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
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图 4.2 CEAP-360VR数据集文件结构

起止时间戳，并通过以下 4种形式记录在 json文件中：本地 UTC/GMT时间戳、秒级

Unix时间戳，毫秒级 Unix时间戳以及 HMD设备时间戳，这些数据可用于对被试的

行为数据和生理信号数据进行时间同步处理。

4.3.2 多模态用户数据

3_AnnotationData、4_BehaviorData、5_PhysioData三个文件夹的内容分别是

32位被试观看八个视频中实时连续的情绪标注数据、头部与眼部运动及眼部瞳孔直

径数据、外周生理信号数据。上述文件夹中的文件内容和对应的变量类型见表4.1，多

模态用户数据预处理步骤如下：

（1）时间戳标定。基于 PXX_QuestionnaireData.json文件中列出的视频播放起

始和结束时间戳，依次过滤出每个视频播放期间被试的所有采样数据，并为每个采样

数据添加新的时间戳：精度定为毫秒，单位是秒，视频播放起始时间戳计为 0。

（2）原始数据转换。多模态数据采集自不同的设备或传感器，数据之间存在属性

差异，需要采用不同的转换方法。对于实时连续情绪标注数据，采用简单拉伸方法

将 Joy-Con摇杆设备中获取的标注数据映射至方形区域后，对唤醒-效价两个维度的

情绪数据调整至 [1, 9]，与 SAM评级的数据范围一致，详细转换方法见3.5.1小节；对
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表 4.1 CEAP-360VR数据集主要文件类型与变量类型

多模态数据 文件类型 变量类型

实时连续情绪标注数据

3_AnnotationData

PXX_Annotation_RawData.json Timestamp, X_Value, Y_Value

PXX_Annotation_TransformedData.json TimeStamp, Valence, Arousal

PXX_Annotation_FrameData.json TimeStamp, Valence, Arousal

行为数据

4_BehaviorData

PXX_Behavior_RawData.json HM, EM, LEM, REM, (X,Y,Z); LPD, RPD

PXX_Behavior_TransformedData.json HM, EM, LEM, REM, (Pitch, Yaw); LPD, RPD

PXX_Behavior_FramedData.json HM, EM, LEM, REM, LPD, RPD

PXX_Behavior_GazeFixationData.json StartFrame, EndFrame, Pitch, Yaw

PXX_Behavior_HeadScanPathData.json PointID, Pitch, Yaw

外周生理信号数据

5_PhysioData

PXX_Physio_RawData.json TimeStamp, ACC, EDA, SKT, BVP, HR, IBI

PXX_Physio_TransformedData.json TimeStamp, ACC, EDA, SKT, BVP, HR, IBI

PXX_Physio_FrameData.json TimeStamp, ACC, EDA, SKT, BVP, HR, IBI

于头部与眼部运动数据，HMD Tobii眼动设备提取的采样点数据包含头部运动欧拉角

rotation(x, y, z)（x, y, z值的范围是 [0, 360]）、世界坐标系内左眼右眼和双眼凝视方向

标准化向量（x, y, z值的范围是 [−1, 1]）、左眼和右眼瞳孔直径（LPD、RPD，单位是

毫米），将头部运动和眼部运动数据转换为观看方向的经度和纬度，同时从眼部运动

中计算眼部的注视和扫视数据，从头部运动中计算头部扫描路径数据，详细转换方法

见5.3.1小节；对于外周生理信号数据，进行滤波降噪处理后对每个信号进行标准化处

理，详细转换方法见4.4.3小节。

（3）数据重采样。多模态数据采集自不同的设备或传感器，不同类别数据的采样

频率不同（见表3.4）。为了对所有被试间不同类别数据进行对齐和数据同步，首先给

每个视频的每一帧标定时间戳，将所有数据重采样至与视频帧率一致。如果原始数据

的采样频率低于视频帧率，采用线性插值方法通过将原始数据的离散样本拟合为一条

直线来确定新采样时间戳对应的数据；如果原始数据的采样频率高于视频帧率，选择

小于重采样时间戳的最大采样点作为新采样数据。

（4）数据存储格式。上述步骤中，（1）用于从所有采集设备记录的用户数据中获

取视频播放阶段的用户原始数据；（2）用于将原始数据转换为易于分析的通用格式，

并对部分数据进行降噪滤波处理；（3）用于将转换后的用户数据重采样至帧数据。本

步骤将用户的实时连续情绪标注数据、头部和眼部行为数据以及生理信号数据，分别
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存储为以下三个类别：原始数据 Raw，转换后数据 Transformed与重采样后的帧数

据 Frame，具体文件类型与名称见表4.1。

4.3.3 相关脚本文件

6_Scripts文件夹内容是数据集中多模态用户数据获取、处理、分析和验证的相

关源代码（Python 脚本），包含 1_UnityProject、2_DataProcessed 与 3_CEAP −

360V R_Baseline三个子文件夹。其中 1_UnityProject文件夹是实时连续情绪测量实

验的项目工程文件，主要功能有播放全景视频、可视化标注信息、输出 Joy-Con控制

器数据以及记录头部运动和眼部运动相关数据等，开发环境为 Unity 2018.4.1f1，采用

C#语言。2_DataProcessed文件夹包含实时连续情绪标注、头部和眼部行为、外周生

理信号三类原始数据的数据预处理脚本，以及各模态数据的分析验证和可视化脚本。

3_CEAP − 360V R_Baseline文件夹的内容是多模态数据特征提取脚本，以及基于用

户独立和用户依赖模型的机器学习与深度学习基线实验脚本。

4.4 用户数据统计学验证

本节围绕 CEAP-360VR数据集中的实时连续情绪标注数据、瞳孔直径数据和外

周生理信号数据（EDA、SKT、HR与 IBI）开展描述性统计学验证，并对实验结果进

行讨论。

4.4.1 情绪标注数据结果与讨论

3.5.1小节验证了 HaloLight与 DotSize两种方法针对四种情绪类型视频的唤醒-效

价情绪标注数据有效性。本节融合两种标注方法的标注结果，分析 32位被试在观看

八个全景视频时实时连续情绪标注结果的有效性。

首先计算每个视频每一帧内所有被试唤醒和效价标注均值，生成的八条标注轨迹

如图4.3所示。从图中可以看出，八个视频唤醒和效价标注结果与诱发素材的情绪标

签一致；同属一种情绪类型的两个视频标注轨迹位于同一象限，这表明 CEAP-360VR

数据集中用户连续标注数据的一致性。此外，68.4%的标注序列跨越两个以上情绪象

限；八个视频在效价维度的标注极差值范围是 [2.475, 6.157](M = 4.637, SD = 0.859)，

唤醒维度的标注极差值范围是 [2.678, 6.532](M = 4.831, SD = 1.074)，这表明尽管视
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图 4.3 CEAP-360VR数据集实时连续情绪标注数据的轨迹图

频的情绪标签唯一，但用户的实时标注数据并没有局限在此类型。

32 位被试观看八个视频的唤醒-效价情绪标注均值如图4.4所示，可以发现八个

视频的唤醒和效价标注均值与诱发素材标签（见表3.2）一致。例如，V1 和 V5 属

于 HVHA 类型，唤醒和效价的标注均值大于 5。为了进一步测试不同视频之间的

标注差异，进行推论统计分析。W 检验表明唤醒和效价的均值都不符合正态分布

（p < 0.05），选择 Friedman秩和检验方法分析八个视频之间的情绪标注差异，结果为：

效价（χ2(7) = 146.44, p < 0.01），唤醒（χ2(7) = 120.48, p < 0.01），表明不同视频的

唤醒和效价标注结果存在显著性差异。为了明确任意两个视频在唤醒-效价两个维度

的情绪标注之间是否存在差异，采用 Bonferroni成对比较方法进行事后检验。结果如

图4.5所示，在效价维度上具有显著性差异的两个视频的效应值范围是 [0.943, 1.675]，

在唤醒维度上的效应值范围是 [0.815, 1.655]。结果表明，大多数情况下，情绪标签相

同（如：唤醒值标签均为“高”）的两个视频标注结果没有显著性差异（p > 0.05），情

绪标签相反的视频的标注结果具有高显著性差异（p < 0.001）；但在个别情况下，与

假设有所差异。

对于效价维度的标注结果，标签为高效价值（HV）的视频（V1、V2、V5与V6）和

低效价值（LV）视频（V3、V4、V7与V8）之间存在高显著性差异（p < 0.001）；但V4

和 V8、V7和 V8之间也分别存在显著性差异（0.001 < p < 0.05），原因可能是 V8描
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述的是地震后的余震场景，用户沉浸其中后相比较其他视频会产生更低的效价值。对

于唤醒维度的标注结果，标签为高唤醒值（HA）的视频（V3、V5与 V7）和低唤醒值

（LA）视频（V2、V4、V6与 V8）之间存在高显著性差异（p < 0.001）；但视频 V1（镜

头位于一群宠物狗中间）和V2、V4与 V8之间没有高显著性差异（0.001 < p < 0.05），

超过一半的用户在访谈环节表示非常喜爱宠物狗，因此在观看视频 V1时的状态更放

松。视频 V4和 V6的唤醒值标注也存在显著性差异（p < 0.05），V6描述了夏威夷日

出场景，用户在观看过程中的唤醒值评分非常低。

图 4.4 CEAP-360VR数据集实时连续情绪标注数据的均值结果箱线图

图 4.5 CEAP-360VR数据集实时连续情绪标注数据的成对比较对称矩阵图

4.4.2 瞳孔直径数据结果与讨论

研究表明人眼的瞳孔直能够反应唤醒维度的情绪状态 [152,184]，但该指标还会受到

环境光强度的影响 [168,185]。基于此，Pflegingde等人 [167]与 Tarnowski等人 [67]将用户的

PD值建模为两个相关要素之和：（1）指定环境光照条件下的 PD值；（2）指定体验任
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务中的 PD值。在本实验中，考虑到用户在虚拟环境中的视觉区域完全被 HMD覆盖，

除 HMD呈现的内容之外没有其他光源信息，因此对于每个被试 p ∈ [1, I]，因观看视

频 v ∈ [1, J ]（I 和 J 分别表示被试总数量和诱发素材总数量）而诱发的 PD值 PDp,v

计算如下：

PDp,v = PDp,average − PDp,light (4.1)

其中 PDp,average表示被试 p双眼瞳孔直径原始值的均值，PDp,light表示在全景视频 v

亮度条件下用户 p的 PD值。PDp,light的计算根据 Tarnowski等人 [67]针对瞳孔直径在

情绪识别中的研究，采用线性回归方法（系数为 k, b）对被试 p观看视频 v时的 PD值

与视频 v环境光亮度之间的相关性建模如下:
PDp,1

PDp,2

...

PDp,n

 =


Lightv,1

Lightv,2
...

Lightv,n

 ∗
k
b

 (4.2)

其中 n表示视频 v的帧总数量，PD表示被试 p体验视频 v时双眼原始 PD值在每一

帧的均值，Light表示视频 v 每一帧图像采用 HSV颜色空间中 V分量计算得到的亮

度值。被试 p受视频 v环境光亮度影响的 PD值计算如下：

PDp,est = kp ∗ Lightv + bp (4.3)

其中 PDp,est用作公式4.1中 PDp,light的预估值。

本实验采用上述方法获取的受视频内容影响的用户 PD值 PDp,v，分析不同情绪

类型视频中用户瞳孔直径的分布情况。首先计算所有用户在观看每个视频时 PDp,v的

均值与标准差，采用 Z-Score标准化方法去除不同被试之间的基线差异。八个视频中

用户受视频内容影响的瞳孔直径均值分布结果呈现在图4.6(a)中。W检验表明 PD数

据不符合正态分布（p < 0.001），因此选择 Friedman秩和检验方法进一步分析不同

情绪类型视频之间的 PD值差异。检验结果为：χ2(7) = 155.98, p < 0.001，这表明视

频的情绪类型对于 PD值具有显著影响。为了明确用户在观看任意两种情绪类型视频

时的 PD值之间是否存在差异，采用 Bonferroni成对比较方法进行事后检验，结果如

图4.6(b)所示，具有显著性差异的两个视频的效应值范围是 [0.475, 0.859]。实验结果表
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(a) 受视频内容影响的瞳孔直径均值小提琴图 (b) 受视频内容影响的瞳孔直径成对比较矩阵图

图 4.6 CEAP-360VR数据集瞳孔直径数据的均值结果

明，情绪唤醒值对瞳孔直径的影响非常显著。例如，标签为高唤醒值（HA）的视频

（V1，V3，V7）与低唤醒值（LA）视频（V2，V4，V6）之间具有显著性差异；值得

注意的是，标签为低唤醒值-低效价值（LALV）视频中这一结果并不明显，这表明对

于“悲伤”类型的视频，用户的情绪唤醒值要比“轻松”类型（LAHV）的视频高。

4.4.3 外周生理信号结果与讨论

在生理信号的研究中 [186]，一个常见问题是信号噪音对生理特征稳定性和准确性

的影响。本实验选择从 Empatica E4手环中提取的 EDA、SKT、HR和 IBI四种外周

生理信号，分析这些信号特征与情绪之间相关性。首先参照 Nabian等人 [187] 的研究，

采用截断频率为 2Hz的三阶低通滤波器去除这些生理信号的伪影，然后将过滤后的

EDA、SKT、HR生理信号序列正则化至 [0, 1]，消除个体差异对生理信号的影响：

Normalizesignal(i) =
signal(i)− signalmin

signalmax − signalmin

(4.4)

为了分析所有用户在观看不同情绪类型视频时生理信号的分布情况，从被试的

EDA、SKT、HR、IBI四种外周生理信号中分别提取一个主要特征。对于皮肤电活动，

计算 EDA信号一阶导数均值作为 EDA变化值特征 [79,163]；对于皮肤温度和心率信号，

分别采用 SKT均值和 HR均值描述信号的时域变化 [159]；对于心跳时间间隔，提取 IBI

时长的标准差记为 IBI变化值特征。由于在数据采集环节被试 P2和 P12的 IBI数据

缺失，本实验中对其余 30位被试的 EDA变化值、SKT均值、HR均值和 IBI变化值
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(a) EDA变化均值小提琴图 (b) SKT均值小提琴图

(c) HR均值小提琴图 (d) IBI标准差小提琴图

图 4.7 CEAP-360VR数据集外周生理信号的均值结果

四个外周生理信号特征进行 Z-Score标准化处理，30位被试在观看八个视频中的上述

四个生理特征分布情况呈现在图4.7中。实验结果与 Sharma等人 [78] 的研究类似：不

同情绪类型视频之间的用户生理信号特征没有显著性差异。一个可能的原因是本实验

中诱发素材时长设置为一分钟，这一时长对于明显的皮肤电活动较短2；但选取时长

不一致的诱发素材难以进行标准化分析 [76]，且时长较长的全景视频会给用户带来晕

动症和较大的认知负荷 [63,154]，也会对生理指标产生影响，因此需要在诱发素材时长

与生理信号质量之间作出权衡。另一方面，图4.7的结果表明，部分生理信号特征能够

表征特定情绪类型的视频。Fleureau等人 [163] 与 Boucsein等人 [188] 的研究指出，EDA

信号可以衡量皮肤电导的局部变化，与用户的唤醒值高度相关。本实验中视频 V3和

V7的情绪标签为高唤醒值（HA），相比于其他视频诱发了用户较高的 EDA变化，这

与研究 [163,188]的结果一致；视频 V4和 V8的情绪标签为低唤醒值/低效价值（LALV），

用户的四个生理特征值（EDA变化均值、SKT均值、HR均值和 IBI标准差）均低于

其他视频。

2https://support.empatica.com/hc/en-us/articles/360030048131-E4-data-EDA-Expected-signal
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从 Empatica E4手环中提取的原始生理信号序列还可用于构建用户独立和用户相

关的情绪识别模型 [17]；生理信号特征是随时间变化的连续序列，用户的峰值与谷值和

体验事件之间密切相关，可进一步研究生理信号和连续情绪标注数据与观看行为之间

的相关性。

4.5 用户数据基线验证

为了进一步验证 CEAP-360VR数据集的有效性和可信度，本节采用常见的机器

学习技术进行一系列情绪分类基线实验。

4.5.1 实验设置

本实验共设置了三项分类任务 [42]：（1）二分类，将唤醒和效价两个情绪维度的标

签值分为低（L）、高（H）两个类别；（2）三分类，将唤醒和效价两个维度的标签值

分为低（L）、中（N）、高（H）三个类别；（3）五分类，唤醒-效价二维情绪空间的四

个象限分别对应四种情绪类别（HH、HL、LH、LL），以及中立类别（NN）。实时连

续情绪标注的唤醒值、效价值和离散类别之间的对应关系见表4.2。

表 4.2 连续情绪标注值与离散情绪类别之间的映射关系

类别 唤醒/效价标注值（二分类） 唤醒/效价标注值（三分类）

低（L） [1, 5) [1, 3)

中（N） \ [3, 6)

高（H） [5, 9] [6, 9]

五分类 效价标注值 唤醒标注值

高-高（HH） [5, 9] (5, 9]

高-低（HL） (5, 9] [1, 5]

低-低（LL） [1, 5] [1, 5)

低-高（LH） [1, 5) [5, 9]

中-中（NN） 5 5

实验采用传统的机器学习方法与深度学习方法，对唤醒-效价两个维度情绪标签进

行分类和预测 [42]。对于机器学习方法，本实验测试了 SVM [97]、RF [98]、GaussianNB [99]、
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K-NN [100] 四种分类算法；对于深度学习方法，本实验测试了情感计算中最基础且最

常用的两种方法 [169]：一维卷积神经网络（1D-CNN）[189]和 LSTM [101]。

4.5.1.1 特征与模型选择

将所有被试观看八个视频的多模态用户数据划分为固定时长的片段（片段时长

的设定见4.5.1.3小节），从每个片段数据中提取特征用于机器学习分类实验。本实验

中选取的特征值见表4.3，分为头部、眼部行为特征与瞳孔直径特征和外周生理信号

特征两大类，均为情绪识别任务中常见的行为和生理信号特征 [17,38,190]。除了随机森

表 4.3 分类实验特征值

头部/眼部行为和瞳孔直径特征 外周生理信号特征

头部运动俯仰角均值 眼部注视点时长标准差 EDA均值 BVP一阶导数均值

头部运动俯仰角中值 眼部注视点时长最大值 EDA中值 BVP一阶导数中值

头部运动俯仰角标准差 眼部注视点时长最小值 EDA标准差 BVP一阶导数标准差

头部运动偏航角均值 眼跳时长均值 EDA一阶导数均值 BVP二阶导数均值

头部运动偏航角中值 眼跳时长标准差 EDA一阶导数中值 BVP二阶导数中值

头部运动偏航角标准差 眼跳时长最大值 EDA一阶导数标准差 BVP二阶导数标准差

眼部运动俯仰角均值 眼跳时长最小值 EDA二阶导数均值 HR均值

眼部运动俯仰角中值 眼跳振幅均值 EDA二阶导数中值 HR中值

眼部运动俯仰角标准差 眼跳振幅标准差 EDA二阶导数标准差 HR标准差

眼部运动偏航角均值 眼跳振幅最大值 BVP均值 SKT均值

眼部运动偏航角中值 眼跳振幅最小值 BVP中值 SKT中值

眼部运动偏航角标准差 情绪相关瞳孔直径均值 BVP标准差 SKT标准差

眼部注视点数量 情绪相关瞳孔直径中值

眼部注视点时长均值 情绪相关瞳孔直径标准差

林方法，其余机器学习分类器均选择默认参数。当采用用户依赖评估模型时，RF分

类器保持默认参数（最大深度为 2）；当采用用户独立评估模型时，考虑到训练集的

数量和复杂度更高，增加树最大深度（最大深度为 4）以更好地学习特征和标签之间

的潜在关系。所有机器学习模型均在显卡为 NVIDIA RTX2080Ti 的机器上完成训练

和测试。对于深度学习方法，采用一维卷积神经网络和长短记忆模型对 CEAP-360VR
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数据集中的行为和生理数据进行分类预测。其中 1D-CNN模型由一维卷积层、一维

池化层和全连接层三部分构成。卷积层用于挖掘多模态用户数据中的深层特征，本

实验中的 1D-CNN模型包含五个一维卷积层，每层卷积核的数量 n和长度 s分别为

（4,64）、（16，32）、（64,16）、（128,8）、（128,32），所有卷积层均采用修正后的线性

激活函数（Rectified Linear Activation Function，ReLU）进行激活；一维全局最大池化

层用于从卷积层中选择最显著的特征；全连接层的功能是根据选取的显著特征实现数

据分类，本实验中分类函数采用 Softmax激活函数。LSTM模型由一个单元数为 100

的 LSTM层构成，用于分类的全连接层与 1D-CNN模型一致。本实验中两个深度学

习网络使用 Keras搭建在Windows10操作系统平台上，采用 RMSprop优化器 [191]；训

练（50 epochs）和验证在显卡为 NVIDIA RTX2080Ti的服务器上完成。

4.5.1.2 评估指标与评估方法

为了评估不同方法在不同分类任务中的分类性能，本实验选择如下两个验证指

标：（1）准确率（Accuracy，acc），预测正确的百分比；（2）加权 F1-评分（Weighted

F1-Score，w-f1），每个标签精确率和召回率的调和平均值。这两个指标广泛用于评估

机器学习计算法 [192]，考虑到标签的不平衡问题，本实验中采用加权 F1-评分代替宏

F1-评分（Macro F1-Score）和二进制 F1-评分（Binary F1-Score）。

实验选择用户依赖（SD）和用户独立（SI）两种模型对所有分类方法进行训练

和评估。为了评估分类器的泛化性，对所有被试的行为数据和生理信号数据进行分

组，大部分数据作为训练集用于模型训练，少部分数据作为测试集进行模型评估。对

于 SD模型，采用十折交叉验证法（10-fold Cross Validation，10-fold CV）评估，将每

个被试的数据分为 10等份，依次将其中九份作为训练数据、一份作为测试数据，用

于模型训练和评估实验。对于 SI模型，采用留一法交叉验证（Leave-One-Subject-Out

Cross Validation，LOSOCV），该方法是情绪识别的标准验证方法，可用于测试分类器

在不同被试之间的泛化性；选择一位被试的数据作为测试数据，其余所有被试的数据

作为训练数据，上述测试和训练流程重复 N 次（N 为被试总数量）以确保所有被试

数据均被用作测试数据。本实验中展示的结果为测试数据中每折或是每个被试的 acc

均值和 w-f1均值。
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4.5.1.3 片段时长选择

细粒度情绪识别需要将连续信号分割为更小（粒度更细）的片段，并识别片段中

用户的情绪状态 [42]。片段时长是情绪识别算法中需要重点考虑的关键参数，过长的片

段中可能会包含多种情绪，导致分类结果不精确；长度越短，可以识别的情绪粒度越

精细，但由于用户的情绪状态是基于每个片段中的用户多模态数据进行分类，越短的

片段可能没有足够信息完成分类任务。Paul等人 [193]指出人类一种情绪的持续时长通

常在 0.5-4秒之间，Zhang等人 [42] 最近的研究发现 1-4秒时长的片段可作为细粒度情

绪标签用于情绪分类。

为了选择适当的信号片段长度，本实验依次将多模态用户数据划分为 1s、2s、3s

和 4s时长的片段，分别执行机器学习和深度学习实验，结果表明所有分类方法的分类

结果准确度之间差异很小。先前的研究 [42]指出 2s时长的片段足够用于细粒度情绪识

别，因此在本研究后续实验中仅关注 2s时长的片段分类结果。CEAP-360VR数据集

中列出了 1-4秒时长片段所有分类器的分类结果，其中 RF分类器的分类结果见表4.4。

表 4.4 RF分类器针对不同时长片段的基线验证实验结果

验证模型
片段时长

( s)

Valence-2 Arousal-2 Valence-3 Arousal-3 5 - Class

acc f1 acc f1 acc f1 acc f1 acc f1

SD

(10-fold CV)

1 67.83% 0.6194 71.50% 0.6459 57.61% 0.5069 60.90% 0.5287 49.04% 0.4095

2 68.45% 0.6315 71.33% 0.6487 60.42% 0.5354 62.38% 0.5457 51.89% 0.4340

3 69.70% 0.6443 71.08% 0.6459 62.16% 0.5566 64.31% 0.5683 53.99% 0.4557

4 69.78% 0.6482 71.80% 0.6599 62.43% 0.5599 64.96% 0.5764 56.34% 0.4762

SI

(LOSOCV)

1 64.90% 0.5378 65.94% 0.5307 46.30% 0.4049 51.84% 0.4176 33.35% 0.2226

2 66.80% 0.6238 64.26% 0.5298 49.92% 0.4419 52.20% 0.4341 31.47% 0.3001

3 65.49% 0.5870 63.28% 0.4973 48.54% 0.4216 51.76% 0.4154 33.34% 0.3078

4 65.73% 0.5981 62.40% 0.4864 50.44% 0.4413 51.77% 0.4163 34.38% 0.3002

4.5.2 分类实验结果与讨论

在四种机器学习方法的分类实验中，RF分类器的分类结果准确度略优于 SVM、

NB和 K-NN分类器，因此本文仅展示了 RF分类器的实验结果并将其用于后续分析

讨论。其余所有分类器的实验结果呈现在 CEAP-360VR数据集中。
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本节研究了 RF、1D-CNN与 LSTM三种分类方法在 2秒时长片段下、采用用户

依赖和用户独立两种评估模型的分类性能，实验结果见表4.5。CEAP-360VR数据集

三分类任务的准确度低于二分类，但高于五分类。值得注意的是，数据集中很多片

段的情绪标签为“中立”，其中三分类任务中情绪标签为“中（N）”的片段比例为

43.32%，五分类中标签为“中-中（N-N）”的片段比例为 27.06%，数据类型的分布不

均衡会影响细粒度情绪识别的准确度。表4.5中序列学习方法 LSTM在细粒度情绪识

别中并没有取得较好的效果，由于情绪标签类型分布不均衡，较多的“中立”情绪标

签容易造成序列学习模型的循环结构过拟合。与之类似，Zhang等人 [42] 的一项研究

分析了电脑端（CASE）[78] 和移动端（MERCA）[79] 两个数据集的实时连续标注数据，

研究指出 CASE数据集中超过 60%的片段情绪标签为“中立”类别，MERCA数据

集中超过 50%的片段情绪标签为“中立”；并指出这一数据不平衡现象是因为持续标

注过程中被试倾向于在默认情况下释放摇杆设备，从而将其标注为“中立”类别。在

未来的研究中，可以采用 CEAP-360VR数据集中的实时连续情绪数据训练生成模型

（Generative Adversarial Networks，GAN）[194]，通过人工生成样本扩大特定情绪类型的

数据规模。

此外，在表4.5中，相比于用户独立评估模型，用户依赖模型的 acc值和 w-f1值

更高，特别是在三分类和五分类中。这一结果表明单个用户的数据量足够用于训练

机器学习模型进行情绪识别，同时也验证了本实验中单个用户观看的视频数量和视

频时长足够用于执行分类实验。综上，典型的机器学习和深度学习方法能够用于对

CEAP-360VR数据集中的多模态用户数据执行情绪分类任务。

表 4.5 RF、1D-CNN和 LSTM分类器针对 2s时长片段的分类实验结果

验证模型 分类器
Valence-2 Arousal-2 Valence-3 Arousal-3 5 - Class

acc f1 acc f1 acc f1 acc f1 acc f1

SD

(10-fold CV)

RF 68.45% 0.6315 71.33% 0.6487 60.42% 0.5354 62.38% 0.5457 51.89% 0.4340

1DCNN 68.46% 0.5739 71.37% 0.6121 51.17% 0.3867 56.85% 0.4502 40.49% 0.2828

LSTM 65.51% 0.6013 71.39% 0.6560 52.91% 0.4755 56.36% 0.5002 44.48% 0.3735

SI

(LOSOCV)

RF 66.80% 0.6238 64.26% 0.5298 49.92% 0.4419 52.20% 0.4341 31.47% 0.3001

1DCNN 64.27% 0.5828 67.64% 0.5808 45.51% 0.4191 47.17% 0.3923 29.87% 0.2598

LSTM 65.00% 0.6349 66.30% 0.5934 44.62% 0.4269 43.79% 0.4085 30.12% 0.2768
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4.5.3 消融实验结果与讨论

为了进一步分析 CEAP-360VR数据集中每种模态数据的有效性，本节执行消融

实验，用于查看行为数据（头部和眼部运动、瞳孔直径）和外周生理信号（EDA、BVP、

HR、SKT）对情绪分类结果的影响。表4.6中列出了 RF分类器在 2秒时长片段下、采

用用户依赖和用户独立两种评估模型的三种分类任务结果。结果表明仅采用行为数据

或是外周生理信号数据能够产生较好的识别准确度；将行为数据和生理信号相结合相

比单一模态类型的识别准确度更高。

表 4.6 行为数据与外周生理信号的消融实验结果

验证模型 元素
Valence-2 Arousal-2 Valence-3 Arousal-3 5 - Class

acc f1 acc f1 acc f1 acc f1 acc f1

SD

(10-fold CV)

Physio Only 65.9% 0.608 68.3% 0.612 54.8% 0.479 60.0% 0.524 45.2% 0.365

HM/EM + PD 67.4% 0.621 69.2% 0.627 58.3% 0.515 61.5% 0.533 50.6% 0.422

Physio + HM/EM + PD 68.5% 0.632 71.3% 0.649 60.4% 0.535 62.4% 0.546 51.9% 0.434

SI

(LOSOCV)

Physio Only 65.7% 0.613 62.2% 0.501 44.7% 0.403 51.5% 0.420 30.6% 0.244

HM/EM + PD 62.7% 0.534 62.4% 0.502 47.9% 0.412 50.0% 0.356 26.3% 0.244

Physio + HM/EM + PD 66.8% 0.624 64.3% 0.530 49.9% 0.442 52.2% 0.434 31.5% 0.300

4.6 本章小结

本章构建了虚拟交互环境中首个公开的生理及行为多模态连续情绪数据集CEAP-

360VR，包含 32位被试观看八个全景视频时的情绪标注数据、头部与眼部运动数据、

瞳孔直径数据和外周生理信号数据（EDA、IBI、HR、SKT、BVP），以及多模态数据

的预处理脚本和统计学分析及基线实验脚本文件。描述性统计学和基线实验的结果表

明：（1）CEAP-360VR数据集中连续唤醒-效价标注均值与诱发素材的情绪标签一致，

表明实时连续情绪标注数据的可信度 [78]；（2）瞳孔直径数据与唤醒维度标注数据具

有正相关，同时视频的环境光对唤醒维度标注也有一定影响，这与先前的研究 [167,168]

一致；（3）基线实验表明 RF分类器在 2秒时长片段中的分类性能较好，对于 SD评

估模型，二分类任务的效价和唤醒准确率分别是 68.45%、71.33%，三分类任务的效价

和唤醒准确率分别是 60.42%、62.38%，对于 SI模型，二分类任务的效价和唤醒维度

准确率分别是 66.80%、64.26%，三分类任务的效价和唤醒维度准确率分别是 49.92%、
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52.20%；（4）消融实验结果表明仅使用行为数据或是生理信号能够产生合理的识别准

确度，但同时使用这两类模态信息能够提升识别准确度。

CEAP-360VR数据集是虚拟环境中第一个公开的多模态情绪数据集，同时具有实

时连续情绪标注数据、行为和生理信号数据。该数据集一方面可用于开发和验证细粒

度情绪识别算法，构建更精确的时序性情绪识别模型；另一方面，多模态用户数据能

够探索头部与眼部运动和离散与连续情绪标签之间的关系，多样的生理信号数据可以

开展隐式感知体验分析。综上，CEAP-360VR数据集可以进一步促进情感计算研究领

域对沉浸式虚拟环境中连续情绪状态及其与生理和行为反应的理解。
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第 5章 视觉交互行为与情绪的相关性识别

5.1 引言

在虚拟环境中，用户通过头部运动实时选择视口位置和观看内容，体验过程更具

有交互性。这一交互行为带来了更好的沉浸感与临场感 [28]，但自由多样的视觉行为也

为用户体验质量评估提出了新的挑战。鉴于此，视觉注意力（Visual Attention，VA）[195]

研究在虚拟现实和多媒体领域迅速发展，通过改进沉浸式交互媒体的处理、编码、传

输和渲染技术，提供一种低成本方法提升用户的体验质量。如何获取准确的头部运动

等视觉交互行为、理解用户在虚拟环境中的视觉特征和探索模式至关重要。

情绪在用户体验质量评估中起着关键作用。研究 [18,196,197]表明人的头部姿态和运

动能够反映内在的情绪状态，例如，人在开心时往往会抬起头，而在心情低落时会

低下头。同时，人的眼部运动受到大脑的影响，在情绪刺激下眼球运动也会发生变

化 [198,199]。但是关于虚拟环境中用户头部行为与眼部运动和情绪状态之间潜在联系的

研究非常稀缺。最近，Li等人 [63] 研究了用户在观看全景视频时头部运动与情绪之间

的关系，如图5.1所示；Tang等人 [38]分析了用户在虚拟环境中观看全景图片时情绪对

于眼部行为的影响，但是这些研究中的情绪标签均来自体验后标注。由于情绪在诱发

素材作用下实时产生且连续变化，需要进一步在更细粒度的层级上探索实时连续情绪

状态和视觉交互行为之间的相关性。

本章围绕头部运动与眼部运动，研究虚拟体验中用户的视觉交互行为特征、及其

与连续情绪数据之间的相关性。主要内容分为以下两个方面：

（1）介绍了头部运动与眼部运动在真实环境、虚拟空间及等距投影三种情境下的

转换方式，计算头部运动扫描路径并从眼部运动中提取注视与眼跳两个眼动行为特

征；基于视觉注意相关研究，探讨了虚拟环境中用户的四种视觉交互行为特征：用户

之间的头部运动与眼部运动一致性、用户头部运动与眼部运动之间的相关性、用户视

觉行为的赤道及前方偏向、诱发素材内容对用户视觉行为的影响。

（2）提出了一种细粒度层级的视觉交互行为与连续情绪标签之间相关性识别方

法；通过计算用户在虚拟体验中头部与眼部运动数据和实时连续情绪标注数据之间的

皮尔逊积矩相关系数，对不同时长片段中视觉行为与连续情绪标签之间的相关性进行

评估；研究还探索了实时连续情绪标签和眼部运动的注视与眼跳特征之间的相关性。
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实验结果表明，CEAP-360VR数据集中 32位被试观看八个全景视频的头部运动

与眼部运动均具有很高的用户间一致性；被试视觉注意会受到观看内容影响，但仍能

观察到明显的赤道和前方偏向。用户观看行为与情绪标注相关性的实验结果表明：对

于 5s、10s和 20s时长的片段，头部运动偏航角的标准差与情绪效价值呈负相关，而

头部运动俯仰角与唤醒值呈正相关；对于 5s和 10s时长的片段，眼部运动偏航角标准

差与效价值呈负相关，而眼部运动俯仰角与唤醒值呈负相关；用户观看“HVHA”类

型视频时眼部注视数量多而眼跳时长短。以下将会详细介绍方法和实验结论。

图 5.1 头部运动与体验后情绪标注的关系研究 [63]

5.2 相关工作

在虚拟现实研究领域，很多公开的数据集报告了用户的头部运动轨迹与眼部运动

数据，主要用于 VAM研究。Ozcinar等人 [200] 采集了 17名被试观看六个全景视频时

的视口中心点位置，发现用户视觉注意会受到移动物体的引导；Xu等人 [201] 构建的

PVS-HM 数据集表明所有被试的观看模式均具有很高的相似性且关注区域集中在视

频中心附近。Rai等人 [202]收集了 63名被试观看全景图片时的头部运动和眼部运动数

据，随后David等人 [179]将其扩展至全景视频中，提出的 Salient360数据集包可用于虚

拟环境中媒体内容的观看行为模式与视觉注意研究。为了进一步探索沉浸式全景视频

观看中用户头部运动与眼部运动显著性预测模型，Xu等人 [203]提出了一个包含 31名

被试观看 208个视频时的头部运动和眼部运动的大规模 VR数据集；Nguyen等人 [204]

构建了一个显著性数据集并提出了 PanoSalNet显著性检测模型。

视觉交互行为数据除了用于VAM研究，还可用于探索用户的情绪状态。研究 [18,205,206]

表明头部运动相比于面部表情能够传递更多的重要信息。Lhommet等人 [207] 和 Gross

等人 [208] 的研究指出特定的头部运动和特定的情绪之间存在显著相关性。Livingstone
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等人 [178]记录了声乐家在演唱不同情绪段落时的头部运动，结果表明头部运动的俯仰

角与情绪之间具有显著相关性。Lemos等人 [198]提出眼部运动的凝视特征，包括眨眼

和瞳孔变化，能够有效预测唤醒和效价两种情绪。Wiebe等人 [209] 的研究发现用户观

看积极或是消极情绪的图片时会比中性情绪图片花费更多时间。但是，这些研究均是

在非沉浸式环境中进行。

在虚拟环境中，Slater等人 [176]对 20名用户开展了一项实验，用户在虚拟场地中

漫游并计算带有患病树叶的树木数量，结果显示头部运动偏航角与用户报告的临场感

之间具有显著正相关。Won等人 [177]的研究指出虚拟体验中用户的侧向头部转动和焦

虑值之间存在相关性。Li等人 [63] 分析了用户观看全景视频时头部运动和唤醒与效价

值的相关性，研究发现头部运动的俯仰角与唤醒值间具有显著正相关，偏航角的标准

差与效价值间呈现正相关，如图5.1所示。Tang等人 [38]初步探索了用户在观看全景图

片时情绪状态对眼部行为特征的影响，并提出消极情绪对于眼部的注视数据和眼跳特

征具有显著影响。

上述研究表明，虚拟环境中用户的头部运动与眼部运动和情绪状态之间存在相关

性，能够用于推断用户情绪状态。但是，现有研究均没有收集用户实时连续的情绪报

告标签，也没有在细粒度层级上分析情绪状态和行为特征之间的关系。此外，虚拟环

境中用户行为与情绪的相关性研究集中在全景图片上，而全景视频 [63] 的研究仅采集

了头部运动，没有考虑眼部运动数据。

5.3 视觉交互行为

本节首先介绍了虚拟环境中用户头部运动与眼部运动的计算和分析方法；然后探

讨了基于视觉注意的四种视觉交互行为特征；最后提出一种细粒度层级的视觉行为特

征与实时连续情绪相关性评估方法。

5.3.1 头部运动和眼部运动

在虚拟环境中，用户可以通过头部运动（Head Movement，HM）自由地将视口聚

焦在感兴趣的内容上，这一方式与现实世界一致，并为其带来了沉浸式交互体验 [170]。

用户佩戴HMD设备进行虚拟体验时的头部运动反应了视口位置信息；眼部运动（Eye

Movement，EM）表示视口内用户眼睛的聚焦点 [171]。David等人 [179]指出，头部运动

本身无法反应用户真实的视觉聚焦点，因此虚拟环境中用户的视觉交互行为研究需要
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同时考虑头部运动和眼部运动。

(a) 真实环境坐标系统 (b) 虚拟空间坐标系统 (c) 等距投影坐标系统

图 5.2 不同场景中的头部运动坐标系统标定

用户佩戴 HMD 时的头部运动和眼部运动发生在三维空间中，图5.2(a)中标注了

真实空间中用户头部运动的左手坐标系。图5.2(b)所示为诱发素材投影至球体表面上

的镜像效果，标注了虚拟空间中用户头部运动的左手坐标系，用户通常位于球体内部

的球心位置，当用户沿 Z 轴向前看时，X 轴指向右侧、Y 轴指向上方。为了获取用

户视觉行为和诱发素材内容的对应信息，从头部运动和眼部运动三维空间的原始数

据中提取偏航角（Yaw）和俯仰角（Pitch）。图5.2(c)描述了诱发素材在等距圆柱投影

（EquiRectangular Projection，ERP）方式下的帧画面，其中水平方向对应用户头部旋转

偏航角，范围在 [−180o, 180o]，0o表示水平中心点；垂直方向表示用户头部运动俯仰

角，范围是 [−90o, 90o]，0o表示等距投影的垂直中心点。对于HTC VIVE Pro Eye HMD

设备，从 HMD中直接获取的用户头部运动原始数据为 rot(x, y, z)，通过线性变换计

算头部旋转的俯仰角 Hpitch和偏航角 Hyaw，公式如下：

Hpitch =

 rot.x rot.x ≤ 180

rot.x− 360 rot.x > 180
Hyaw =

 rot.y rot.y ≤ 180

rot.y − 360 rot.y > 180
(5.1)

HMD中获取的眼部运动原始数据包括左眼、右眼和双眼的凝视方向，从双眼凝视方

向 (x, y, z)中提取俯仰角 Epitch和偏航角 Eyaw 的公式如下：
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Epitch = sgn(y) arccos
√

x2+z2

x2+y2+z2
180
π

Eyaw =



arctan(x
z
)180

π
z > 0

180 + arctan(x
z
)180

π
x > 0, z < 0

−180 + arctan(x
z
)180

π
x < 0, z < 0

(5.2)

情感计算与认知研究中 [38,190]常见的眼动行为特征主要有注视（Fixation）和眼跳

（Saccade）。注视是指双眼在感兴趣目标上保持一定时长以获得足够注视细节的行为；

而眼跳是指双眼从一个关注点移动到另一关注点的快速眼动行为。眼跳期间眼球会快

速移动，在视网膜上的成像质量很差，因此多数视觉信息是通过注视行为获得的。为

了计算虚拟环境中用户的眼部注视数据，首先需要计算用户在每个采样点眼部运动的

速度和加速度。球体坐标系下的速度计算不能直接使用欧几里得距离，应该采用两个

采样点之间的正交距离（又称大圆距离）除以它们的时间差。λ1, ϕ1 与 λ2, ϕ2 分别表

示两个相邻采样点的偏航角与俯仰角值，∆δ 表示两个采样点之间的正交距离，计算

公式如下：

∆σ = 2 arcsin
√
sin2(

∆ϕ

2
) + cosϕ1 cosϕ2 + sin2(

∆λ

2
)) (5.3)

将第一个采样点的速度和加速度设置为 0，其余采样点的速度和加速度通过如下方式

计算：

v2 =
∆δ

∆t
, a2 =

v2 − v1
∆t

(5.4)

研究 [210]通常采用基于阈值的方法，将眼跳行为的速度和加速度阈值分别设置为 75o/s

和 200o/s2。Salvucci等人 [211]的研究发现人眼注视发生的最短时长为 150毫秒。假设

两次眼跳之间的时间间隔为 t，当 t > 150ms时，表明用户的眼部运动在该时间段内

是注视状态，该区间内所有采样点的质心即为注视点位置。

对于头部运动，用户佩戴 HMD时快速的头部旋转会带来不适甚至严重眩晕，因

此这一行为很少发生；而在低速的头部旋转中，用户可以通过头部和眼部的补偿行为

（前-庭眼反射机制）自我调节，仍然能够感知内容。所以在虚拟空间中，采用头部运

动的扫描路径替代“头部注视”或者“头部扫视”等概念 [179]。通过将用户头部运动

的数据序列划分为时长为 200毫秒的连续窗口，计算每个窗口内所有采样点的质心作

为该区间内头部运动的路径点，进而获取每个诱发素材所有被试时间对齐的头部运动
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轨迹路径。

5.3.2 视觉交互行为特征

人的视觉注意机制表明，用户在观察一个场景时，能够自动聚焦感兴趣区域，而

选择性地忽略其他不感兴趣区域，感兴趣区域即为显著性区域。用户的视觉注意通常

采用二维显著图（Saliency Map）方法建模，特别是在全景图片或全景视频观看体验

中，将全景内容从球体表面映射在二维平面上，基于用户头部运动和眼部运动采样点

生成带有显著性的热图。结合 VAM研究现状 [171]，本节从用户之间与用户自身的头部

运动与眼部运动关系、及视觉行为的统计学偏向两个角度出发，将虚拟环境中用户的

视觉交互行为特征归纳为如下四个方面：

（1）用户之间的头部运动与眼部运动一致性。探索不同用户在同一诱发素材体验

中视觉交互行为的一致性非常关键，这在一定程度上反应了视觉行为模式及视觉注意

模型的泛化能力。当前主要有两种一致性分析方法。Sitzmann等人 [212]引入了接收者

操作特征曲线（Receiver Operating Characteristic Curve，ROC）作为用户观看全景图

片行为一致性的度量指标，依次比较每个被试与其余所有被试视觉行为显著图之间的

相似性；实验发现 ROC曲线快速收敛至最大速率 1，表明用户的观看行为在给定场

景中均具有很强的一致性。Xu等人 [213]提出了一种显著图之间线性相关系数（Linear

Correlation Coefficient，CC）的计算方法，用于测量不同用户之间观看行为的一致性，

该方法将所有用户随机等分为两组，计算两组用户头部运动显著图之间的相关系数；

实验发现 CC的结果为M = 0.745, SD = 0.114，表明用户观看全景视频的视觉行为

有很强的相似性。

（2）用户头部运动与眼部运动之间的相关性。在虚拟环境中，用户的头部运动反

应视口位置信息，眼部运动表示聚焦点，同一用户的头部运动和眼部运动可能存在差

异。Rai等人 [214] 发现用户在观看全景图片时的眼部运动呈火山式分布，并定量分析

了头部运动和眼部运动显著图之间的统计学差异，结果表明二者的分布类似但仍有区

别。前庭-眼反射机制 [58]指出用户的眼部和头部运动相反，从而能够稳定视线提高视

觉注意质量。Sitzmann等人 [212]的研究也发现用户在注视状态下头部速度和相对凝视

速度之间呈现预期反向线性相关。在视觉行为建模和预测领域中，一些研究 [215,216]采

用同一模型预测头部运动和眼部运动的显著图，而更多的工作 [201,217,218]会将二者区分

开，采用不同模型分别预测用户的头部运动和眼部运动视觉交互行为模式。
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（3）用户视觉行为的赤道及前方偏向。研究 [219]表明用户在观看传统图片或视频

时，倾向于盯着屏幕或场景的中心区域，媒介的关键信息也通常呈现在中心区域，因

此眼部运动存在中心偏向（Center Bias）现象 [220,221]。用户在虚拟环境中通过头部旋

转与内容交互时，长时间仰头或者低头均会产生不适感，因此在赤道附近的内容会更

多地受到用户关注，这一现象即为“赤道偏向（Equator Bias）”[212,215]。David等人 [179]

和 Xu等人 [201] 的研究还指出相比于观看全景图片，用户在观看全景视频时更倾向于

关注正前方区域。这意味着用户在虚拟环境中初始观察点的位置很重要，该位置信息

对应“正前方”区域，可能会影响用户视觉行为模式。许多视觉注意力的研究将赤道

和前方偏向作为先验知识，用于提升视觉注意预测模型的精准度 [217,222]。

（4）诱发素材内容对用户视觉行为的影响。除统计学偏向之外，虚拟环境中用户

的视觉注意还与诱发素材内容具有较强的相关性 [213]。Sitzmann等人 [212] 通过计算显

著图的香农熵（Shannon entropy）描述全景内容里显著区域的分布，定量分析内容对

视觉注意的影响；高熵值表示大量显著物体散布在场景中，会造成用户视觉注意的分

散，低熵值表示场景中仅有个别显著物体吸引了用户所有注意。因此当环境中显著物

体数量较少或位置较近时，会吸引更多的用户注意。由于在虚拟环境中用户可以通过

头部运动选择观看视口区域，通过眼部运动选择具体的观看对象，分析内容对用户视

觉注意的影响有助于解决预测用户观看行为的关键挑战，从而更好地分析、理解和开

发虚拟交互内容素材。

5.4 视觉交互行为与情绪的相关性识别

在虚拟环境中，用户体验同一诱发素材时的视觉行为具有很高的相似性。视觉行

为特征研究一方面可用于视觉注意建模，另一方面通过探索视觉行为与情绪状态之间

的相关性，有助于进一步提升用户体验质量。本节借鉴 Li等人的工作 [63]，通过计算

虚拟空间中用户的头部运动与眼部运动数据和实时连续情绪标签之间的皮尔逊积矩

相关系数（Pearson product-moment correlation coefficient，PCCs），计为 corr，提出一

种不同时长片段中行为特征与连续情绪之间相关性评估的方法，同时还探索了实时连

续情绪标签和眼部运动的注视与眼跳特征之间的相关性。

相关性强弱采用心理学领域 Haldun等人 [223]提出的标准衡量：低，0.1 < |corr| <

0.3；中，0.3 < |corr| < 0.6；高，0.6 < |corr| < 1.0。值得注意的是，本方法中的多

重相关性比较会产生很多假阳性结果（I型错误）[224]，而采用 Bonferroni方法调整过

75



北京理工大学博士学位论文

于保守，会在降低 I型错误的同时增加 II型错误 [225]。因此本研究中将 alpha值从 0.05

降低至 0.01，同时还选择了更为均衡的错误发现率（False Discovery Rate，FDR）方

法 [226]进行测试校准。但考虑到将 alpha值设置为 0.01相比于 FDR校准的结果更为保

守，实验中仅报告了降低 alpha值的结果。此研究的目的是在细粒度层级上分析实时

连续的情绪标签和头部运动与眼部运动之间的相关性。

5.5 实验结果与讨论

3.5章节的实验结果表明，CEAP-360VR数据集（见4.3小节）中HaloLight与DotSize

两种实时连续情绪标注方法之间没有显著性差异。因此，本节将两种方法收集的用户

多模态数据整合，分析 32位被试观看八个不同情绪类型视频的头部运动、眼部运动

数据及其与实时连续情绪标注数据间的关系。本节主要从视觉行为特征的描述性统计

分析、行为数据与情绪标注数据细粒度层级的相关性分析以及实验结果讨论三个方面

逐一进行详述。

5.5.1 视觉交互行为特征结果与讨论

研究首先采用 Xu等人 [213] 提出的方法评估所有被试之间观看行为的一致性。将

CEAP-360VR数据集中 32位被试随机等分为两组：计为 Group1和 Group2，将全景

视频由球面映射至二维平面上，并分别生成每一帧内两组被试头部运动和眼部运动显

著图的平面坐标向量，即 H1 和 H2，采用线性相关系数 CC 量化二者之间的相关性，

计算公式如下

CC(H1, H2) =

∑
s,t(H1(s, t)− µ(H1)) · (H2(s, t)− µ(H2))√

σ(H1)2 · σ(H2)2
(5.5)

其中，(s, t)为像素点坐标，µ(·)和 σ(·)分别表示对应显著图的均值和标准差。CC 系

数的范围是 [−1, 1]，−1表示完全负相关、1表示完全正相关。表5.1中报告了两组被试

头部运动及眼部运动之间相关系数的均值和标准差，结果表明 32位被试在观看八个

全景视频时的视觉行为具有较高的一致性（CC > 0.8）。被试观看八个视频过程中的

头部运动相关系数均值为 0.877± 0.042，眼部运动相关系数均值为 0.952± 0.023，高

于 Xu等人 [213]的实验结果 0.745± 0.114。Shiraishi等人 [56]的研究指出，用户在虚拟

环境中通过头部运动和眼部运动进行目标选择时，更倾向于采用头部旋转。但是，从
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表5.1的一致性结果可以看出，本实验中每个视频的眼部运动一致性均略高于头部运

动的一致性。当被试观看相同的兴趣区域（或目标体）时，不同被试视口的具体位置

略有偏差，而眼睛的注视点停留在同一个目标体上。因此，尽管先前的研究 [56] 表明

虚拟环境中用户更倾向于通过头部运动选择观看目标，但本实验中眼部运动的一致性

更高。

表 5.1 用户头部运动与眼部运动显著图的相关系数比较

VID CC (HM) CC (EM)

V1 0.881 ± 0.016 0.913 ± 0.012

V2 0.843 ± 0.010 0.952 ± 0.042

V3 0.862 ± 0.047 0.956 ± 0.023

V4 0.917 ± 0.050 0.967 ± 0.032

V5 0.883 ± 0.064 0.971 ± 0.013

V6 0.915 ± 0.046 0.960 ± 0.025

V7 0.861 ± 0.064 0.970 ± 0.012

V8 0.854 ± 0.042 0.926 ± 0.021

总体 0.877 ± 0.042 0.952 ± 0.023

图5.3(a)所示为八个视频中所有被试头部运动等距投影形式的显著图，图5.3(b)为

眼部运动的显著图，分别由 32位被试的头部运动和眼部运动数据采样点生成，其中

X 轴为偏航角，Y 轴表示俯仰角。为了规避初始点对用户观看行为的影响，本实验

将所有被试的观看方向初始化为视频的中心点（见3.4.2（4））。从图5.3可以看出，被

试的绝大多数视觉注意点集中在赤道和中心附近的区域内；除此之外，还存在一些潜

在区域吸引了用户的视觉注意，这些区域与视频内容具有较强的相关性 [212,213]。例如，

在 V3中，僵尸不断从视频中心及左侧区域出现，相应的被试关注区域也集中在中心

和左侧；视频 V7中被试的视角是追随嫌犯的逃跑路线，因此视觉关注的显著区域并

不唯一；对于 V8，被试的主要视觉注意区域具有明显左偏，原因是整场视频中创作

者在视频的右侧嵌入了黑色徽标。
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为了进一步分析被试在观看全景视频时视觉注意的分布情况，研究计算了 CEAP-

360VR数据集中 32位被试观看每个视频时头部运动和眼部运动所有采样点的俯仰角

和偏航角的时间分布百分比，图5.4中提供了所有被试观看全景视频时在每块区域花

费的时间百分比信息。头部运动和眼部运动的俯仰角分布（如图5.4(a)和图5.4(c)所示）

(a) 头部运动的俯仰角在不同区间时长分布 (b) 头部运动的偏航角在不同区间时长分布

(c) 眼部运动的俯仰角在不同区间时长分布 (d) 眼部运动的偏航角在不同区间时长分布

图 5.4 头部运动与眼部运动的俯仰角和偏航角时间分布情况

表明，被试大部分观看时间集中在视频的赤道部分，即−30◦到 30◦之间，占据了 94%

的时间；就偏航角（如图5.4(b)和图5.4(d)所示）而言，视觉时间分布更多地取决于视

频内容和被试的感兴趣区域。例如，在视频 V5中，以一名飞行员的第一视角滑行飞

过山脉，被试视口在 85%以上的时间内位于视频正前方区域（−30◦到 30◦之间）；在

V1中被试位于一群可爱的宠物狗中间，85%以上的时间视口位置在 −90◦ 到 90◦ 之

间，相比于 V5探索区域更广。总体来看，被试头部和眼部运动数据的时间分布较为

相似，但头部运动的分布范围比眼部运动更广；被试关注极端偏航区域（初始朝向正

79



北京理工大学博士学位论文

后方）的时间很少，150◦到 −150◦区域的观看时间比例不足 8%。

5.5.2 相关性识别结果

在本实验中，首先将 CEAP-360VR数据集中八个时长为一分钟的全景视频、32

位被试观看八个视频的视觉行为数据和实时连续情绪标注数据划分为五种时长（5s、

10s、20s、30s、60s）的片段。表5.2中列出了不同时长片段下四种情绪标注类型的样

本量以及样本总数量（片段数 ×视频数 ×被试数）。在所有时长的样本中，标签为

表 5.2 不同时长片段下四种情绪类型的样本数和样本总量

片段时长（秒）
样本大小

HAHV HALV LALV LAHV 总体（片段数 ×视频数 ×被试数）

5 1073 826 419 754 12 × 8 × 32

10 487 43 236 381 6 × 8 × 32

20 224 225 124 195 3 × 8 × 32

30 145 146 92 129 2 × 8 × 32

60 70 74 47 65 1 × 8 × 32

“LVLA”情绪类型的样本数量最少。3.5.1小节已经验证了实时连续情绪标注数据的可

信度和有效性，连续标注数据和 SAM标注结果、原始数据集 [63]的情绪标签一致。本

节计算每个片段中实时连续情绪标注序列唤醒值与效价值的平均值和中位数，以及头

部运动、眼部运动的俯仰角与偏航角的平均数和标准差。W检验表明这些片段中上述

数据序列符合正态分布（p > 0.05），然后通过计算被试的头部运动与眼部运动数据和

实时连续的唤醒-效价标注数据之间的皮尔逊积矩相关系数 [63]，分析不同时长片段中

二者之间的统计学相关性。

对于头部运动数据，每个时长类别的相关系数和对应的 p值呈现在表5.3中，实验

结果表明 5s、10s和 20s时长片段中被试的俯仰角均值与唤醒维度标注值的中位数之

间存在中度显著正相关（0.3 < corr < 0.6，p < 0.01）；5s、10s和 20s时长片段的偏航

角标准差与效价维度标注值的中位数之间存在中度显著负相关（−0.6 < corr < −0.3，

p < 0.01）。

对于眼部运动数据，每个时长类别的相关系数和对应的 p值呈现在表5.4中，实验

结果表明 5s和 10s时长片段中被试的俯仰角均值与唤醒维度标注值的中位数之间存
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表 5.3 头部运动和实时连续情绪标注之间的相关性及显著性表

片段时长（秒） HM数据
效价（均值） 效价（中位数） 唤醒（均值） 唤醒（中位数）

Corr p Corr p Corr p Corr p

5

俯仰角（均值） -0.147 0.154 0.442 0.000 -0.207 0.043 0.458 0.000

偏航角（均值） 0.306 0.002 0.317 0.002 0.264 0.009 0.264 0.009

俯仰角（标准差） 0.304 0.003 -0.249 0.015 0.243 0.017 -0.190 0.064

偏航角（标准差） 0.051 0.620 -0.315 0.002 0.033 0.750 -0.265 0.009

10

俯仰角（均值） -0.157 0.288 0.483 0.001 -0.229 0.117 0.516 0.000

偏航角（均值） 0.318 0.027 0.327 0.023 0.299 0.039 0.242 0.098

俯仰角（标准差） 0.335 0.020 -0.237 0.105 0.272 0.062 -0.112 0.448

偏航角（标准差） 0.038 0.799 -0.441 0.002 0.002 0.989 -0.325 0.024

20

俯仰角（均值） -0.167 0.436 0.522 0.009 -0.266 0.209 0.585 0.003

偏航角（均值） 0.343 0.100 0.374 0.071 0.321 0.126 0.316 0.132

俯仰角（标准差） 0.272 0.199 -0.263 0.214 0.135 0.530 -0.145 0.500

偏航角（标准差） 0.085 0.692 -0.532 0.007 0.020 0.927 -0.417 0.042

30

俯仰角（均值） -0.188 0.486 0.514 0.050 -0.287 0.282 0.560 0.024

偏航角（均值） 0.381 0.145 0.363 0.167 0.350 0.184 0.333 0.208

俯仰角（标准差） 0.370 0.158 -0.237 0.377 0.283 0.288 -0.136 0.615

偏航角（标准差） 0.173 0.522 -0.547 0.028 0.149 0.581 -0.380 0.146

60

俯仰角（均值） -0.194 0.645 0.517 0.189 -0.161 0.703 0.509 0.198

偏航角（均值） 0.532 0.174 0.363 0.377 0.635 0.091 0.203 0.630

俯仰角（标准差） 0.304 0.464 -0.402 0.323 0.320 0.440 -0.416 0.306

偏航角（标准差） 0.227 0.588 -0.673 0.067 0.183 0.664 -0.508 0.199

在中度显著负相关（−0.6 < corr < −0.3，p < 0.01）；5s时长片段的偏航角标准差与

效价维度标注值的中位数之间存在低度显著负相关（−0.3 < corr < −0.1，p < 0.01），

10s时长片段存在中度显著负相关（−0.6 < corr < −0.3，p < 0.01）。

对于注视和眼跳两个常见的眼部运动特征，本节计算了每位被试观看每个全景视

频时眼部注视点数量，注视时长的总长度、标准差、均值；眼跳时长的均值与标准差。

实验结果表明被试在观看不同情绪类型视频的过程中注视点数量均值之间存在显著

性差异（p < 0.001），情绪类型为“HVHA”的视频中被试注视点数量高于其他情绪
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表 5.4 眼部运动和实时连续情绪标注之间的相关性及显著性表

片段时长（秒） EM数据
效价（均值） 效价（中位数） 唤醒（均值） 唤醒（中位数）

Corr p Corr p Corr p Corr p

5

俯仰角（均值） 0.068 0.512 -0.321 0.001 0.136 0.185 -0.354 0.000

偏航角（均值） 0.299 0.003 0.275 0.007 0.257 0.011 0.223 0.029

俯仰角（标准差） 0.286 0.005 -0.248 0.015 0.223 0.029 -0.166 0.106

偏航角（标准差） 0.144 0.161 -0.284 0.005 0.123 0.234 -0.200 0.051

10

俯仰角（均值） 0.073 0.624 -0.360 0.012 0.162 0.273 -0.421 0.003

偏航角（均值） 0.314 0.030 0.288 0.047 0.293 0.043 0.200 0.174

俯仰角（标准差） 0.395 0.005 -0.307 0.034 0.339 0.018 -0.178 0.226

偏航角（标准差） 0.124 0.400 -0.418 0.003 0.083 0.575 -0.276 0.058

20

俯仰角（均值） 0.075 0.728 -0.390 0.060 0.191 0.370 -0.472 0.020

偏航角（均值） 0.339 0.105 0.332 0.113 0.316 0.133 0.271 0.201

俯仰角（标准差） 0.305 0.147 -0.350 0.094 0.170 0.426 -0.194 0.363

偏航角（标准差） 0.175 0.414 -0.429 0.036 0.108 0.615 -0.297 0.159

30

俯仰角（均值） 0.091 0.738 -0.373 0.154 0.211 0.432 -0.443 0.085

偏航角（均值） 0.383 0.144 0.318 0.230 0.351 0.182 0.282 0.290

俯仰角（标准差） 0.374 0.154 -0.354 0.178 0.268 0.315 -0.218 0.417

偏航角（标准差） 0.239 0.373 -0.436 0.091 0.216 0.423 -0.248 0.354

60

俯仰角（均值） 0.089 0.833 -0.382 0.350 0.093 0.826 -0.394 0.335

偏航角（均值） 0.555 0.153 0.315 0.448 0.656 0.077 0.146 0.730

俯仰角（标准差） 0.381 0.351 -0.537 0.170 0.345 0.403 -0.525 0.181

偏航角（标准差） 0.345 0.403 -0.586 0.127 0.282 0.499 -0.399 0.327

类型的视频，结果呈现图5.5(a)；被试在观看不同情绪类型视频的过程中眼跳时长均

值之间存在显著性差异（p < 0.05），“HVHA”类型的视频中眼跳时长低于其他类型

的视频，结果呈现在图5.5(b)中。
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(a) 注视点数量均值 (b) 眼跳时长的均值

图 5.5 不同情绪类型的视频之间眼部运动特征直方图

5.5.3 视觉交互行为与情绪的相关性讨论

首先，针对唤醒维度的实时连续情绪报告，如图5.6所示，5s、10s和 20s时长片段

的头部运动俯仰角均值与唤醒度中位数之间存在正相关，这表明被试在报告高唤醒值

时通常会抬头，在报告低唤醒值时会相对低头；这与 Li等人 [63]的实验结果一致，同

时 Lhommet等人 [227]的研究也发现人们在感到担心或是惊讶时（对应高唤醒值）往往

会向后仰头。但是对于眼部运动数据，5s和 10s片段的俯仰角均值与唤醒度中值呈负

相关。由于用户在报告高唤醒值时通常抬起头，而全景视频的核心内容往往呈现在赤

道附近区域 [51,228]，因此用户在抬头的同时眼睛会向下看，在低头时会向上看。

其次，对于效价维度的实时连续情绪报告，如图5.7所示，实验结果指出 5s、10s

和 20s时长片段的头部运动偏航角标准差与效价度中位数之间存在负相关，这表明当

用户在报告较低的效价值时，通常伴随有较为明显的头部左右旋转；这一结果与Won

等人 [177] 报告的头部偏航运动数量与焦虑值之间的显著相关性一致，但与 Li等人 [63]

报告的结果相反。可能的原因是 Li等人在研究中采用的诱发视频时长均大于两分钟，

长时间观看会带来疲惫感和眩晕感，因此用户在观看过程中仅关注直接呈现在眼前的

内容，基本没有探索行为；此外，Li等人实验中用户的情绪报告发生在视频观看完成

之后，这也会对情绪报告的精确性产生影响。本研究中诱发视频时长均为一分钟，被

试在虚拟空间中探索内容的同时实时报告情绪状态，因此实验中划分的短时长片段里

（30秒以内），被试在转动头部寻找目标点时报告了较低的效价值。同样地，5s和 10s

时长片段眼部运动数据的偏航角标准差与效价度中位数之间呈负相关。

第三，Tang等人 [38]指出消极的情绪状态对注视和眼跳特征具有显著影响，更大、
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图 5.6 头部运动与眼部运动和情绪唤醒维度之间的相关性

图 5.7 头部运动与眼部运动和情绪效价维度之间的相关性

更长和更快的眼跳容易产生视觉扰动和回避行为。本研究中情绪类型为“LV（低效价

值）”的视频眼部特征结果与 Tang等人的结论一致；相比于“HVHA”情绪类型的视

频，用户在观看“LVHA”与“LVLA”类型视频时表现出更少的注视行为和更长的眼

跳时长。然而，“HVLA”相比“HVHA”具有更少的注视行为和更长的眼跳时长，这是

由于诱发素材中两个情绪类型为“HVLA”的视频内容分别是海边日出（TpI = 0.36）
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和雪山场景（TpI = 0.97），时间复杂度相对较低，因此用户在体验过程中也更多地

在探索视频内容。

5.6 本章小结

本章首先提出了虚拟环境中视觉交互行为的主要研究对象是用户的头部运动与

眼部运动，介绍了二者在真实环境、虚拟空间、等距投影三种情境下的转换方式，从头

部运动与眼部运动原始数据中提取俯仰角和偏航角的计算方法、注视和眼跳两种常见

的眼动行为特征获取方法、以及头部运动的扫描路径。研究采用二维显著图方法对用

户在虚拟体验中的视觉注意进行建模，探讨了虚拟环境中用户的四种视觉行为特征：

用户之间的头部运动与眼部运动一致性、用户头部运动与眼部运动之间的相关性、用

户视觉行为的赤道及前方偏向、诱发素材内容对用户视觉行为的影响。视觉交互行为

特征实验结果显示：（1）用户在观看全景视频时的头部运动和眼部运动均具有很高的

一致性；（2）尽管用户的视觉显著区域会受到观看内容的影响，但仍然能够观察到明

显的赤道和前方偏向；（3）对于头部运动的俯仰角，被试 90%以上的时间集中在-30◦

到 30◦区域之间，对于偏航角，被试观看-150◦到 150◦区域的时间不足 10%。本章还

提出一种虚拟环境中细粒度层级的用户视觉交互行为与实时连续情绪的相关性评估

方法，实验结果表明：（1）头部运动偏航角的标准差与效价值呈负相关，而头部运动

俯仰角与唤醒值呈正相关；（2）眼部运动偏航角的标准差与效价值呈负相关，而眼部

运动的俯仰角与唤醒值呈负相关；（3）对于“HVHA”情绪类型的视频，用户的眼部

注视数量多，而眼跳时长短。

本研究为理解用户在虚拟交互体验中的头部运动和眼部运动行为特征及其与实

时连续情绪标注之间的关系提供了基础，能够实现以一种低成本方法，在细粒度层级

上提高沉浸式虚拟交互过程中的用户体验质量。
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第 6章 基于视觉交互行为的情绪识别

6.1 引言

情感计算领域的一个关键步骤是定义精确的情绪标签，用于理解情绪状态、训练

和测试情绪识别模型。在情绪监测与评估过程中，实时连续的情绪报告相比于离散情

绪标签能够反映更精细的时变信息。为了更好地理解不同用户针对同一诱发素材的情

绪状态，构建用户独立的情绪识别模型，需要将多个用户实时连续的情绪标注序列融

合成为一组情绪标签。值得注意的是，人从观察感知诱发素材到给出情绪报告之间存

在一定的反应延迟，延迟时长受到个体性别、年龄、注意力等因素影响，在个体之间

存在差异 [20]。特别是在虚拟环境中，用户能够自由转动头部选择视口区域，因此每个

时刻的情绪标注是根据个体视口相关的体验内容产生的 [170]，传统的求取所有用户情

绪序列均值方法 [229]没有考虑给定时刻情绪数据对应的场景信息。

为此，本章构建了不同视觉交互行为下用户的情绪识别研究方法，如图6.1所示，

以确保虚拟环境中用户实时连续的标注数据能够建立用户独立的情绪 Ground-Truth

标签。主要研究内容分为如下三个方面：

(a) 实时连续情绪信号时间对齐 (b) 细粒度层级的视口聚类 (c) 细粒度层级的情绪标注数据融合

图 6.1 基于视觉交互行为的情绪识别流程图

（1）提出一种实时连续情绪信号的时间对齐方法，从诱发素材中提取与情绪相关

性最高的主要特征作为参考特征序列，通过滑动窗口算法和动态时间规整获取并衡量

参考特征序列与不同偏移下的情绪标注序列之间的相似度，相似度最高的标注序列对

应的偏移量即为该序列的反应延迟时长。

（2）提出一种用户视口相关的实时连续情绪融合方法，将诱发素材划分为若干等

时长片段，对每个片段中用户的头部运动行为数据进行 K-均值聚类或层次聚类，获
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取每个片段视口聚类的用户簇，对聚类簇中用户时间对齐的情绪数据进行单元级和片

段级融合。

（3）研究分析基于视觉交互行为的情绪融合方法的有效性及合理性，测试并评估

CEAP-360VR数据集中 32位被试观看八个不同情绪类型视频的情绪融合结果，探索

融合后情绪标签的准确性并在细粒度层级上对情绪标签的峰谷、变化趋势及其与对应

场景之间的相关联系进行时序性分析。

实验结果表明，用户在全景视频体验中的头部运动具有较高的一致性，80%视频

片段的聚类结果中包含了 18位以上（N = 32）的被试；融合后的实时连续情绪标签

能够精准地分类或预测诱发素材的原始标签及离散标签，并能够提供情绪状态的峰

值、波谷、变化趋势等时序细节信息，及其与对应场景之间的相关联系。以下将会详

细描述基于视觉交互行为的情绪识别方法和评估实验。

6.2 相关工作

为了从多个用户的实时连续标注序列中获取精确的情绪标签，首先需要计算情

绪标注内容与标注数据之间的时间延迟，以及标注员之间的反应延迟差异。Huang等

人 [19]通过去除标注序列的前N 帧与特征序列的后N 帧实现二者时间对齐，用于训练

回归模型生成情绪预测值，并采用平滑滤波器重新对齐预测标签与基准标签。Nicolaou

等人 [230]提出一种基于相关性的特征选择方法，利用标签与特征之间的相关系数构建

延时概率分布用于特征选择，并验证了该方法的有效性和鲁棒性。Mariooryad等人 [229]

通过最大化表情行为信号与实时连续情绪标注之间的互信息（Mutual Information），获

取每个标注员的延迟时长，并对标注数据进行平移对齐弥补标注延迟造成的影响，实

验表明该方法相比基线分类器提高了 7% 的准确率。为了融合来自多个标注员情绪

数据形成一组情绪标签，Mariooryad等人 [229]在研究中计算了所有标注员经时间对齐

处理后标注数据的平均值。Sakoe等人 [231] 于 1978年提出的动态时间规整（Dynamic

Time Warping, DTW）是另一个常用的时间对齐方法，通过动态规划和时间扭曲最大

化特征序列与标注序列之间的相似度，尽可能实现两个序列的时间对齐。Nicolaou等

人 [232] 基于典型相关性分析（Canonical Correlation Analysis，CCA）提出了一种新的

回归模型：相关空间回归（Correlated-Spaces Regression, CSR），该方法运用各维度之

间的相关性并同时实现了特征序列的有监督降维和多模态融合，提高了融合精度。这

些研究均是在非沉浸式环境中进行。
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在虚拟环境中，用户能够通过头部运动自由地选择观看视口，其情绪是基于视口

内容产生的。为了获取虚拟环境中多个用户针对同一诱发素材精确的情绪标签，需要

理解用户如何探索诱发素材以及如何与之交互，并开发新的方法量化、分析、识别虚

拟环境中用户视口相关的情绪标签。Marmitt等人 [233] 指出头部运动和眼部运动数据

常用于虚拟环境中观看行为的分析研究。Wu等人 [234]构建了 48位被试观看多种类型

全景视频时的头部运动数据集；Xu等人 [201] 分析了 58名被试观看 76个全景视频时

的头部运动数据，研究结果均指出用户在观看全景视频时具有相似的视觉交互行为模

式。Rossi等人 [235]提出一种基于图的聚类方法，通过计算大圆距离衡量不同用户之间

的观看相似性，用于识别并构建同一时刻观看视频同一区域的用户簇。Nasrabadi等

人 [236]对用户观看区域进行聚类分析，并提出一种基于视口的预测方法。这些工作推

动了虚拟环境中用户视觉行为建模和视觉注意预测的研究，但现有的研究均未考虑用

户在视口变化过程中的情绪标注问题，没有解决不同视觉交互行为下用户情绪识别的

相关问题。

6.3 情绪信号时间对齐

实时连续情绪识别的一个关键问题在于计算情绪诱发内容与情绪标注信号之间

的时间延迟。在感知评估过程中，人在接收外界的诱发刺激后，需要经过大脑加工处

理转换成机体内在的情感活动，进而完成实时连续的情绪标注。因此从诱发事件发生

到标注者完成内容的情绪标注之间存在时间延迟，并且这一反应延迟的时长受到个体

性别、年龄、注意力等因素影响，在个体之间存在差异 [20]，如图6.2所示。一项实证分

析 [229]表明，考虑标注者的个体因素、标注维度数量及视觉行为方式，人的反应延迟

时长通常在 1至 6秒之间。Mariooryad等人 [229]提出一种用户独立的反应延迟计算方

法，通过计算诱发素材的情绪数据与用户标注数据之间的交互信息量获取标注者相关

的延迟时长；动态时间规整（DTW）算法 [231]通过动态规划的方法计算不同长度时间

序列的距离，常用于衡量时序性数据之间的相似性。基于此，本节提出一种实时连续

情绪信号的时间对齐方法，具体步骤如下：

（1）获取诱发素材的参考特征序列，Soleymani等人 [25]提出用户的生理信号可用

于对齐情绪标注序列，但每个人具有不同的生理水平和反应时长，因此生理信号无法

作为所有用户标注数据的对齐标准。本研究首先从诱发素材中选择并提取与情绪相关

的主要特征，选取的原则是基于诱发素材特点和先验经验，例如视频类内容考虑视觉
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(a) 诱发素材中演讲者的面部表情

(b) 诱发素材中演讲者的音频信号

(c) 实线表示情绪标注序列，虚线表示诱发素材的情绪信号，τ 为二者之间的延迟时长

图 6.2 情绪标注反应延迟说明 [25]

要素（颜色、纹理等）、音乐类内容考虑声音信息（频率、响度等）、对话类内容考虑

讲话者的面部表情和肢体动作等；然后计算选取的主要特征序列与情绪标注序列之间

的相关性，选择与情绪相关性最高的主要特征作为参考特征序列（Reference Feature，

RF）。由于虚拟空间中用户能够自由地转动头部选择视口位置，如果将视觉要素作为

主要特征，首先应选取用户头部运动没有较大变化的时间区间，并从对应的视口区域

中提取视觉信息作为特征序列；例如，用户在虚拟体验的初始几秒内头部运动通常较

为稳定，相似度高，可以作为备选时间段。假设 RFj 是从第 j ∈ [1, J ]个诱发素材中

提取的参考特征，RFj = [RF 1
j , RF 2

j , · · · , RFN
j ]，其中 J 表示诱发素材的总数量，N

表示参考特征序列 RFj 的总帧数。

（2）计算情绪标注序列的延迟时长，假设 Pij 是用户 i ∈ [1, I] 在参考特征序列

RFj 对应的时间区间内（诱发素材 j）的情绪标注数据（唤醒或效价维度），Pij =

[P 1
ij, P

2
ij, · · · , PM

ij ]；Dij 表示用户 i ∈ [1, I] 在体验诱发素材 j ∈ [1, J ] 时的反应时长；

fpsj 为第 j 个诱发素材的采样频率，I 和M 分别表示用户的总数量和诱发素材 i的

总帧数。首先采用滑动窗口（Sliding Window）算法获取偏移后的实时连续情绪标注

序列，滑动窗口大小设置为与参考特征序列时长一致，滑动步长根据情绪标注数据的

采样频率设置为其倒数，研究 [229] 表明用户的反应延迟时长为 1-6秒，因此滑动总步

长的区间为 [1, 6]，偏移后的标注序列记为 S_Pij。然后，采用 DTW方法衡量参考特
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征序列 RFj 与偏移后的标注序列 S_Pij 之间的距离 Disτ，距离越短表明两个序列之

间的相似度越高；相似度最高的标注序列对应的总滑动步长 τ 即为该标注序列的反应

延迟时间 Dij，计算标注延迟时长的伪代码见算法1。

Algorithm 1标注延迟时长计算
Input: 唤醒-效价情绪标注序列 P ∈ RI×J , Pij = [P 1

ij , P
2
ij , · · · , PM

ij ];

参考特征序列 RF ∈ R1×j , RFj = [RF 1
j , RF 2

j , · · · , RFN
j ]

Output: 每位被试针对每个诱发素材的标注延迟时长 D ∈ Ri×j

1: for j = 1 to I do

2: for i = 1 to J do

3: for τ = 1 to 6,步长为 0.1 do

4: S_Pij = [P
1+τ∗fpsj
ij , P

2+τ∗fpsj
ij , · · · , PN+τ∗fpsj

ij ]

5: Disτ = DTW (S_Pij , RFj)

6: end for

7: Dij = argmin(Dis)

8: end for

9: end for

（3）记录时间对齐后的情绪标注序列，根据上述步骤中的反应延迟时间 Dij 向后

偏移情绪标注序列，获取用户 j ∈ [1, J ]针对诱发素材 i ∈ [1, I]时间对齐后的实时连

续情绪标注序列。

6.4 视口相关的实时连续情绪融合

在虚拟环境中，用户的情绪标注是由其选择观看的视口内容驱动的。为了融合不

同用户时间对齐后的实时连续情绪标注结果，构建有效的情绪 Ground-Truth标签，本

节对所有用户的视觉交互行为模式进行片段级视口聚类，获取具有相似观看行为的用

户簇；并对每个片段聚类结果最大簇中的情绪标注数据进行单元级和片段级融合。
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6.4.1 片段层级视口聚类

虚拟环境中的用户视觉注意研究 [212] 表明，用户在虚拟体验中的视觉行为模式

具有较高的一致性（见5.3.2小节）。本小节采用片段级的聚类方法获取具有相同

观看行为的用户。首先将诱发素材 j 划分为时长为 t 的若干个片段序列，Segj =

[Seg1j , Seg
2
j , · · · , SegSj ]，其中 S 表示诱发素材 j 的片段总数量；将每个片段内所有用

户在体验过程中的头部运动采样点进行聚类，形成 C 个簇（C ≥ 1），确保每个片段

中数据点最多的簇内有超过 80%的头部运动采样点。获取每个簇内采样点对应的用

户编号，同时记录每个簇的质心位置作为该片段内用户视口聚类后的中心点位置。考

虑以下两种常见的聚类方法：

(a) K-均值聚类流程图 (b) 层次聚类流程图

图 6.3 两种常见的聚类方法

（1）K-均值聚类（K-Means Clustering）[237]，该方法首先需要指定聚类后得到的用

户簇数量，即K 值（K ≥ 2），随机选取K 个样本点作为K 个簇的初始中心，将每个

样本点归为距离其最近的中心点所在簇，所有样本点归类完毕后重新计算 K 个簇的

中心，重复上述过程至每个簇内的样本点不再变动（或是满足某种条件规则），这一

过程呈现在图6.3(a)中。K-均值聚类方法简单快速，适合处理大规模密集型数据，但

事先指定的簇数量和中心点会对聚类结果产生影响，且不适用于不规则簇。

（2）层次聚类（Hierarchical Clustering）[238]，不同于 K-均值聚类，层次聚类不需要

提前指定集群数量，该方法将每个样本点视为一个簇，计算各个簇之间的距离，最近

的两个簇合成为一个新簇，重复上述过程至只剩最后一个簇或是满足某种条件规则，

如图6.3(b)所示。层次聚类方法作为一种自下而上的聚类方法，适用于任意形状的聚
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类，在聚类过程中也能够动态调整收敛距离参数；但该方法的时间复杂度大，且每一

次聚类是基于上一次聚类结果进行的，具有不可逆性 [239]。

根据数据类型选择适当的聚类方法，获取诱发素材每个片段中聚类簇的用户数量

和用户编号，并提取这些用户时间对齐的标注序列（见6.3节）。

6.4.2 情绪标注信号融合

本节将通过以下两个步骤完成虚拟环境中视口相关的实时连续情绪标注信号融

合：（1）单元级（每个采样点）融合，该步骤在细粒度层级对实时连续标注数据进行

清洗，去除序列中的噪声和离群值后进行融合；（2）片段级融合，对标注序列进行融

合，融合算法的伪代码见算法2。

Algorithm 2视口相关的标注融合
Input: 唤醒-效价情绪标注序列 Pis = [P 1

is, P
2
is, · · · , PN

is ], P ∈ RI×S

Output: 融合后的唤醒-效价情绪标注序列，F ∈ R1×S

1: for s = 1 to S do

2: for n = 1 to N do

3: for i = 1 to I do

4: Pn
is的 Dn，根据公式 6.1

5: end for

6: Xs ←删除 Ps中的 Pn
is，当 dnlm > T

7: fn ←融合 Xs，根据公式 6.2

8: end for

9: Fs =
∑N

n=1
Hn∑N
p=1 Hp

fn

10: end for

假设 Pis 是用户 i ∈ [1, I]在诱发素材第 s ∈ [1, S]个片段体验过程中唤醒或效价

维度的连续情绪标注数据（已完成时间对齐处理），Pis = [P 1
is, P

2
is, · · · , PN

is ]，其中 I 表

示进行融合的用户总数量、S表示诱发素材的片段总数量、N 表示标注序列片段 s的

采样点总数量。首先采用贝叶斯融合方法（Bayesian Fusion）[240,241]，对多个用户的标

注数据在每个采样点进行单元级融合，置信测度矩阵记为Ds，其中第 n ∈ [1, N ]个采
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样点的 dnlm ∈ Dn计算方式如下：

dnlm = erf(
xl − xm√

2σl

), dnml = erf(
xm − xl√

2σm

) (6.1)

上式中，xm与 xl分别表示用户m与用户 l的标注数据，σm与 σm分别表示一个片段

中用户m与用户 l标注数据的标准差；erf(θ) = 2
π

∫ 0

θ
e−u2

是误差函数。通过把 dlm的

阈值设置为 T = 0.2去除标注数据在第 n个采样点的离群值，去除离群值后的标注序

列记为 Xs = [x1, x2, . . . , xQ]。第 n个采样点的标注融合结果计算如下：

fn =

Q∑
q=1

(1−
∑

Ds
q∑

Ds
) · xq (6.2)

上式中，Ds
q 表示置信测度矩阵 Ds的第 q列，每个片段中所有采样点 n ∈ [1, N ]在单

元级的融合结果记为 f = [f1, f2, . . . , fN ]。诱发素材片段 s中标注数据的片段级融合

采用 f 的加权平均数计算如下：

Fs =
N∑

n=1

Hn∑N
p=1 Hp

fn (6.3)

上式中，Hn 表示第 n个采样点参与聚类的视口信息数量。分别计算诱发素材中每个

片段 s ∈ [1, S]中融合后的标注数据，获取该诱发素材视口相关的实时连续情绪标注

融合序列。由于唤醒和效价是两个正交独立变量，因此这两个维度的标注数据需要独

立计算。

6.5 实验结果与讨论

为了验证上述基于视觉交互行为的情绪识别方法的有效性和合理性，本节测试并

评估了这些方法在 CEAP-360VR数据集中的情绪融合结果，对 32位被试观看八个不

同情绪类型视频过程中的实时连续情绪标注序列进行细粒度层级视口相关的融合。本

章实验结果主要从实时连续的情绪数据时间对齐、视口相关的情绪数据融合以及实验

结果讨论三个方面逐一进行详述。
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6.5.1 情绪数据时间对齐结果

首先从诱发素材中选取参考特征。用户在观看全景视频时能够通过头部运动自由

选择观看区域，CEAP-360VR数据集中的八个全景视频内容涉及飞行体验、动作短片、

风景欣赏等多个类别，音频信息包括对话、纯音乐、独白等多种类型（见表3.2），为

了消除音视频内容对参考特征选取的影响，本实验考虑被试观看行为相似度最高的时

间段，并提取视频在该时间段内每一帧图像中的颜色（Color）、纹理（Texture）和边

缘（Edge）三种常见视觉要素作为特征序列，研究 [242–245]表明上述三个视觉特征能够

影响人的情绪状态，Xu等人 [171] 指出这些特征同样适用于全景视频观看中用户情绪

研究。在 CEAP-360VR数据集中，所有被试的观看方向初始化在视频中心点（见3.4.2

图 6.4 诱发素材前六秒中头部运动的俯仰角和偏航角时间分布情况

（4）），实验选取每个视频的前六秒内容，计算所有被试头部运动在此区间内的偏航角

和俯仰角分布情况，结果呈现在图6.4中：在八个视频播放的前六秒，所有被试头部运

动俯仰角在 98%以上的时间内位于-30◦到 30◦之间（图6.4左），偏航角在 90%以上的

时间内位于-60◦到 60◦之间（图6.4右）。因此选择每个视频前六秒内每一帧的特定区域

（偏航角 [−60◦, 60◦]，俯仰角 [−30◦, 30◦]），并从中提取图像的颜色、纹理和边缘信息。

采用 Stricker等人 [246]提出的颜色矩（Color Moment）方法计算每帧图像的一阶、二阶、

三阶颜色矩，该方法可以有效地表示图像中颜色分布，CFi = [CF 1
i , CF 2

i , · · · , CFN
i ]

是从视频 i ∈ [1, I]中提取的颜色特征，其中 I 表示视频总数量、N 表示视频 i前六秒

的总帧数；采用灰度共生矩阵（Gray-Level Co-occurrence Matrix，GLCM）[247]方法提

取纹理特征 TFi，该方法通过研究图像灰度的空间相关特性来描述纹理；采用 Canny

算子（Canny Operator）[248]提取图像的边缘特征 EFi。W检验表明诱发素材的上述三
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个视觉特征序列均不符合正态分布（p < 0.05）。

接下来，对所有被试的实时连续情绪标注序列重采样至与诱发素材帧率一致，假

设 Pij = [P 1
ij, P

2
ij, · · · , PN

ij ]为被试 j ∈ [1, J ]在全景视频 i ∈ [1, I]前六秒中每一帧的情

绪标注数据序列（唤醒或效价维度），分别计算每个视频的三种特征序列CFi、TFi、EFi

和每个被试原始情绪标注序列 Pij的 Spearman相关系数，结果呈现在表6.1中。八个全

景视频的颜色特征 CF 和唤醒维度（ρ：[0.226, 0.634]）与效价维度（ρ：[0.213, 0.618]）

的相关性最高，因此选择每个视频前六秒的颜色特征 CFi 作为参考特征用于标注序

列时间对齐处理。

表 6.1 参考特征序列与情绪标注序列的 Spearman相关系数

效价 唤醒

CF TF EF CF TF EF

V1 0.600 0.549 0.502 0.520 0.473 0.437

V2 0.618 0.528 0.550 0.634 0.531 0.559

V3 0.465 0.430 0.092 0.374 0.350 0.112

V4 0.400 0.375 0.327 0.464 0.445 0.419

V5 0.572 0.522 0.206 0.518 0.461 0.171

V6 0.213 0.160 0.083 0.226 0.178 0.091

V7 0.517 0.467 0.476 0.564 0.506 0.549

V8 0.577 0.421 0.330 0.583 0.481 0.278

以标注序列 Pij的 1−6s为初始点，采用长度为 6s、步长为 0.1s（与标注设备 Joy-

Con的采样频率一致，见3.4.1.3（4））的滑动窗口，总移动步长记为 τ，获得移动 τs后的

情绪标注序列 S_Pij；采用DTW方法计算 S_Pij与CFi之间的距离，距离最短的 S_Pij

对应的 τ 值即为该标注序列的延迟时长。结果表明八个视频中所有被试在效价维度上

标注延迟时长（单位是秒）的均值范围是 [1.5, 4.0]（M = 3.186, SD = 0.809），在唤醒

维度上标注延迟时长的均值范围是 [2.0, 3.5]（M = 2.909, SD = 0.614）；32位被试针对

所有全景视频在效价维度上标注延迟时长的均值范围是 [2.0, 4.6]（M = 3.186, SD =

0.751），在唤醒维度上标注延迟时长的均值范围是 [1.6, 3.9]（M = 2.909, SD = 0.553）。
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6.5.2 视口相关情绪融合结果

本节对 CEAP-360VR数据集中 32位被试观看八个全景视频的头部运动进行聚类

分析后，对每个聚类簇中用户的实时连续情绪标注序列进行融合，并展示了融合结果。

根据 Xie等人 [249]的研究，实验将每个视频以及用户标注序列和行为数据划分为

时长为 1秒的片段，共 60个；对每个片段内所有被试头部运动的采样点进行聚类分

析。首先采用 K-Means聚类方法检查用户在观看过程中头部运动数据的分布，计算八

个视频在K 的不同取值下（K ∈ [2, 8]）最大用户簇（Majority Cluster）中被试数量分

布情况，结果如图6.5所示。当 K = 2时，八个视频聚类后的最大簇中用户数量明显

多于其他取值结果，所有视频中 80%的片段中包含了至少 18位被试；K 值越小，最

大簇中所包含的用户数量越多。因此，对于每个诱发素材的所有片段，被试的头部运

动数据聚类结果均存在一个明显的最大用户簇。

图 6.5 K-Means聚类的最大簇中被试数量 CDF分布情况

为了获取更精确的聚类结果用于不同用户的情绪标注序列融合，实验采用层次聚

类方法，通过动态调整层次聚类的收敛距离，确保每个最大簇中包含 80%以上的头部
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运动采样点。图6.6(a)所示为视频 V1中片段 1的层次聚类树状图结果，图6.6(b)为该

片段中所有被试头部运动数据点生成的显著图。八个全景视频中所有片段最大簇包含

(a) V1中片段 1的层次聚类树状图 (b) V1中片段 1的 HM显著图

图 6.6 层次聚类树状图和结果显著图示例

的被试数量占被试总数量的比例呈现在图6.7中，横轴为片段编号，范围是 [1, 60]，纵

轴为最大簇中被试数量占比，范围是 [0.4, 1.0]；从图中可以看出，所有视频片段的最

大簇中包含了 50%以上的被试。八个视频所有片段的用户视口层次聚类分布情况如

图 6.7 层次聚类的被试数量占比情况

图6.8所示，实验结果表明：（1）八个视频所有片段用户视口聚类的结果中包含了 16

位以上（> 50%）的被试；（2）八个视频 80%以上片段用户视口聚类的结果中包含了

18位以上的被试；（3）视频 V5所有片段中被试的头部运动一致性最高，其余七个视

频所有片段最大簇中的用户数量较为相似。

完成层次聚类后，获取八个视频每个片段中最大簇中的被试编号，以及对应的实

时连续情绪标注序列，进行单元层级和片段层级情绪融合。八个视频的标注数据融合
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图 6.8 层次聚类的被试数量 CDF分布情况

结果呈现在图6.9中。为了测试融合后的实时连续情绪标注数据的一致性和有效性，对

每个视频的标注结果进行时序性分析。假设 Aij 表示视频 i ∈ [1, I]第 j ∈ [1, J ]个片段

中被试唤醒维度标注值的融合结果，Vij 表示效价标注值的融合结果；其中 I 和 J 分

别表示视频总数量和片段总数量。将唤醒值和效价值分为“低，(1, 5)”和“高，[5, 9)”

两个类别 [79]，如果 [Ai1, Ai2, · · · , AiJ ]序列中 50%的唤醒值属于“低”或者“高”类

别，将视频 i在唤醒维度的预测值（Predicted Label）记为“低”或“高”标签；效价

维度的预测值采用同样方法计算。

图 6.9 基于视觉交互行为的实时连续情绪融合结果

图6.10中的混淆矩阵展示了上述时序分析形成的唤醒预测值与效价预测值和诱发

素材的原始情绪标签、以及体验后 SAM标注结果（见3.4.1.3（4））之间的比较。这些

矩阵表明融合后的唤醒和效价情绪标签能够精准地分类或预测原始标签以及 SAM标

签，分类准确率为 100%。
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(a) (b) (c) (d)

图 6.10 情绪预测值和原始情绪标签与 SAM标注结果对比混淆矩阵

6.5.3 基于视觉交互行为的情绪识别讨论

本章提出的视口相关的情绪融合方法，能够实现在细粒度层级上理解并分析用户

的情绪状态及对应的诱发情境。

针对 CEAP-360VR数据集中的连续情绪融合结果，本小节首先讨论以下两个例

子：（1）视频 V8是一个讲述地震后场景的电影片段，视频第 10秒左右的镜头为地

震后的街道场景，情绪融合结果中效价值的变化平缓；但是在第 46秒左右，一个大

箱子突然从房顶掉落并扬起许多灰尘，效价值明显地从 3.15降到 1.92，如图6.11(a)所

示。（2）视频 V7描述了一个罪犯在警察局越狱的片段，视频第 36秒，一名狱警带领

一名罪犯刚走出电梯口，罪犯突然挣脱并掉头逃跑，从图6.11(b)中可以看到融合结果

中的唤醒值从 5.02迅速升至 7.02。视频 V1和 V5的情绪融合结果在唤醒维度上也有

相同的起伏。上述例子表明融合后的实时连续标注数据能够提供情绪状态的峰值、波

谷、变化趋势等时序细节信息，有助于在细粒度层级分析情绪与对应诱发场景之间的

相关联系。

(a) V8融合后的效价值时序性分析 (b) V7融合后的唤醒值时序性分析

图 6.11 视口相关的情绪融合结果时序性分析案例
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在虚拟环境中，由于用户情绪标注是基于视口连续变化的，这会造成在给定时间

点用户之间情绪标注与对应场景的不确定性。现有技术通过特定视觉要素增强用户观

看行为的一致性，例如，Liu等人 [250]引入 Gated Clips方法，当用户观看方向不在关键

区域时，循环当前视口的内容，当用户视口位于关键区域时，继续视频内容播放，确

保用户不会错过重要的叙事内容（Special Region of Interest, ROI）；Gruenefeld等人 [131]

设计了 HaloVR与WedgeVR两种视觉线索引导用户的关注点。本研究旨在不更改诱

发素材内容，在为用户提供尽可能自由地观看体验中获取更精确的情绪标签。实验结

果验证了基于用户头部行为内在规律，构建视口相关的实时连续情绪标签方法的有效

性和准确性，提供了在细粒度层级上分析情绪时序性特征的视角与工具。

值得注意的是，本实验将所有被试在同一诱发素材中的观看起始点校正为同一个

位置（见3.4.2（4）），降低了被试在初始观看时视口位置的分散度。但是，在其他虚拟

场景特别是自然环境中，用户体验的起始点校准会比较复杂，例如 6自由度（6 Degree

of Freedom，6DoF）视频、VR游戏等，用户在体验过程中的头部运动行为模式也会更

加分散、规律性更弱 [212]。在这一层面上，本章提出的视口相关情绪融合方法会受到

诱发素材类型的影响。随之而来的问题是：如果视口相关的聚类结果产生了两个或更

多的“最大簇”（每个簇中的用户数量非常接近），是否需要对多个簇中的情绪标注数

据分别进行融合分析；在更极端的情况下，用户的观看行为之间没有规律性，聚类后

形成的簇数量与用户数量基本一致。在这些情况下，研究需要探索不同的体验初始点

与视口聚类结果之间的关联、进行个性化的体验行为与情绪相关性分析。此外，这些

情况的存在会影响开发用户独立的情绪识别模型的可行性 [118,251]。然而，Jun等人 [33]

在最近一项包含 511位被试的大规模研究中指出，用户喜爱度高的全景视频均具有能

够吸引注意力的焦点，参与者在整体体验过程中对该类视频的探索较少。这证明了本

章提出的视口相关的情绪融合方法用于更大规模的虚拟体验中的可行性和有效性；另

一方面，这也意味着虚拟内容创作者可能需要在素材中定义视觉显著线索 [252,253]用于

引导用户的视觉注意，从而改进视口聚类结果、提升视口相关的情绪融合的有效性和

准确性。

6.6 本章小结

本章构建了虚拟环境中基于用户视觉交互行为的情绪识别方法，将用户的头部运

动轨迹与实时连续情绪标注数据相结合，提出了连续情绪时间对齐及视口相关的情绪
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融合方法，用于探索用户独立的情绪 Ground-Truth 标签。研究主要包括以下三个层

面：（1）基于诱发素材参考特征的实时连续情绪标注序列时间对齐；（2）具有相似观

看行为的用户片段层级视口聚类；（3）视口相关的情绪标注序列在单元层级和片段层

级融合。研究采用上述方法对 CEAP-360VR数据集中的实时连续情绪标注数据进行

融合，并对融合结果展开分析。首先通过特征选择和相关性分析将诱发素材的颜色特

征作为参考特征，计算 32位被试观看八个全景视频时的情绪标注延迟时长；然后，根

据用户在虚拟体验中的视觉行为进行片段层级视口聚类，结果表明用户在视频观看中

具有较好的一致性；最后，对每个片段聚类结果最大簇中用户的情绪标注数据进行融

合，得到的标签能够精准分类、预测诱发素材的原始标签及离散标签，并提供了情绪

状态的峰值、波谷、变化趋势等时序细节信息，实现了在细粒度层级上理解并分析虚

拟环境中用户的情绪状态与对应诱发情境之间的关联性。

本章为虚拟现实和情感计算领域的研究者提供了沉浸式全景视频观看体验中实

时连续情绪标注数据的对齐与融合方法，有助于更好地理解和分析视口相关的情绪

时序性特征。另一方面，基于视觉交互的情绪识别可以构建更精确的用户独立情绪

Ground-Truth标签，用于情绪识别模型的训练与测试。
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结论

全文总结

本文结合虚拟现实、人机交互和情感计算研究领域，分析了虚拟环境中用户交互

行为及情绪识别研究现状。首先从理论层面对虚拟环境中的情绪识别概念模型、情绪

识别系统及多模态、细粒度情绪识别方法进行研究，聚焦视觉交互行为与细粒度情绪

识别。研究首次构建了虚拟交互体验中精确有效的连续情绪 Ground-Truth标签及多模

态情绪数据集，创造性地提出了面向视觉交互行为的细粒度情绪识别关键方法。本文

的主要工作及创新点包括：

（1）构建了实时连续情绪标注方法及评估体系。针对虚拟交互环境中现有情绪标

注方法不实时不连续、耗时长且干扰用户体验等问题，本文聚焦三个设计原则，采用

高分辨率的 HMD设备为用户提供高质量内容和带有摇杆的无线数字游戏控制器作为

情绪标注设备；通过多领域专家共同设计，从情绪类型与强度等角度对标注方法进行

多轮迭代评估，提出 HaloLight和 DotSize两种标注信息可视化方案。研究提出了一

个连续情绪标注方法可用性评估体系，从虚拟交互环境中用户体验质量和标注数据的

有效性两个方面给出了评估指标及对应的评估方法。研究首次构建了虚拟交互环境中

实时连续情绪诱发及测量实验范式，评估基于 HaloLight与 DotSize的情绪诱发实验

场景和情绪数据采集系统的可用性。实验结果表明两种实时连续情绪标注方法均能够

收用户精确有效的唤醒和效价维度情绪 Ground-Truth标签；在用户体验的晕动症、临

场感和任务负荷方面没有显著性差异，且没有影响用户虚拟体验质量。该研究突破了

在虚拟交互环境中进行实时连续情绪标注的关键技术。

（2）创建了一个虚拟环境中公开的多模态情绪数据集。数据收集是一个漫长、复

杂且昂贵的过程，因此高质量数据集对于提升许多领域的研究和技术至关重要。本

文公开了首个虚拟交互环境中实时连续生理及行为情绪标注多模态数据集（CEAP-

360VR）1，包含 32 位被试观看八个全景视频的诱发素材实时采集的连续情绪数据、

头部与眼部运动信息、瞳孔直径数据、外周生理信号、体验后问卷数据以及用户数据

获取、处理与验证脚本。研究采用统计学方法从多个角度分别验证了多模态用户数据

的有效性；采用机器学习技术进行一系列分类基线实验，进一步验证了 CEAP-360VR
1数据集链接：https://github.com/cwi-dis/CEAP-360VR-Dataset
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数据集的有效性和可信度。实验表明 RF分类器在 2秒时长片段中分类性能较好，消

融实验结果表明仅使用行为数据或生理信号均能够产生合理的识别准确度，但同时使

用这两个类型的模态数据能够提升识别准确度。CEAP-360VR数据集中的视觉行为数

据可进一步探索视觉注意机制，多模态生理信号可用于探索隐式感知体验；为虚拟交

互环境中的情绪识别研究提供了良好的数据源，极大地丰富了细粒度层级上用户情绪

理解和预测研究。

（3）分析了视觉行为特征及其与连续情绪报告之间的细粒度相关性。针对虚拟环

境中用户视觉交互行为的复杂性，本文主要关注用户佩戴 HMD时的头部运动与眼部

运动两个关键视觉行为要素，以及从中提取的注视、眼跳等行为特征值，探讨了虚拟

环境中四种视觉交互行为特征：用户之间的头部运动与眼部运动一致性、用户头部运

动与眼部运动之间的相关性、用户视觉行为的赤道及前方偏向、诱发素材内容对用户

视觉行为的影响。为了进一步理解虚拟环境中视觉交互行为与情绪间的关系，研究首

次提出了一种片段层级的用户头部运动、眼部运动与连续情绪标签之间相关性识别方

法。实验发现虚拟体验中用户之间的视觉行为具有高一致性，视觉显著区域会受到观

看内容影响，但仍具有明显的赤道和前方偏向；用户的头部运动与眼部运动及特征和

实时连续的唤醒与效价情绪评分之间具有显著相关性。研究为根据用户视觉行为信息

动态调整诱发内容奠定了基础，有助于改进虚拟内容处理、编码、传输和渲染技术。

（4）构建了基于视觉交互行为的连续情绪识别方法。本文首先在虚拟现实中情感

计算研究领域引入了一个新问题——如何面向视觉交互行为特征构建用户独立的情

绪 Ground-Truth标签。为了解决这一问题，本文创造性地提出了基于视觉交互行为的

情绪识别方法。针对用户个体之间的认知差异与反应延迟，建立了基于诱发素材参考

特征的实时连续情绪标注序列时间对齐方法；针对虚拟体验中用户视觉交互行为的自

由性与多样性，研究根据视觉行为模式进行片段层级视口聚类，提出了一种视口相关

的情绪融合方法。实验结果显示，融合后的连续情绪标签能够精准预测诱发素材中原

始标签和离散情绪标注标签。因此，本文提出的方法可用于构建虚拟交互环境中精确

有效的 Ground Truth情绪标签，同时还提供了情绪状态的峰值、波谷、变化趋势等时

序细节信息，实现了在细粒度层级上理解并分析用户的情绪状态与对应诱发情境之间

的关联性，推动了虚拟交互环境中细粒度情绪识别研究。
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未来工作展望

本文的研究工作主要集中在虚拟交互环境中实时连续情绪 Ground-Truth 标签获

取及面向视觉交互行为的细粒度情绪识别，并在实验中取得了积极的研究结果和认

识。本文认为虚拟交互环境中的情绪识别及实际应用场景还存在诸多亟待解决的问

题，需要进一步地思考和研究：

（1）复杂交互情境下的实时连续情绪标注。本文首次提出的实时连续情绪标注方

法借助了外部摇杆设备，能够在不增加用户认知负荷的前提下有效地获取连续情绪

Ground-Truth标签。但考虑到一些更为复杂或极端的虚拟交互情境中，例如用户在自

由漫游状态下通过双手操纵手柄设备进行虚拟体验，这就需要开发新的情绪标注方

式，以更自然的方式报告并收集情绪信号。因此，需要在保障用户体验质量、且降低

标注方法学习成本的前提下，结合趋避范式等自然人机交互研究，探索如何通过人

的某种模糊表达和传达方式，机器端能够精确地采集并理解情绪报告。此外，针对个

体之间更复杂多样的行为特征，如何融合情绪标注序列、构建用户独立的连续情绪

Ground-Truth标签，也是未来工作的研究方向。

（2）细粒度情绪识别算法构建。缺乏多模态情绪数据集与连续情绪 Ground-Truth

标签是限制细粒度情绪识别的根本原因。为此本文创建了虚拟交互环境中第一个公开

且带有连续情绪 Ground-Truth标签的 VR数据集。结合机器学习相关技术，未来该数

据集可用于评估验证弱监督学习、回归等细粒度情绪识别算法。由于虚拟环境中连续

情绪标注数据获取难度大，未来研究可以采用已有数据训练生成式对抗网络等模型，

用于扩充情绪样本数量；开发迁移学习、少样本学习等算法，更好地从已有数据中学

习有效知识并降低偏差，推进虚拟现实领域的自动情绪识别研究。

（3）结合脑电信号的细粒度情绪识别。人的情绪起源于若干具有调节与感知功能

的大脑皮层区域，生理心理学的很多研究也指出脑电信号在不同频段上与人的情绪

状态密切相关，是一个良好的情绪预测因子。本文的研究中没有收集和使用脑电信

号，是因为考虑到 EEG采集设备由线缆和附着在头部的一组传感器组成，在沉浸式

虚拟环境中，佩戴 HMD的同时穿戴脑电设备会给用户带来较大的不适感，干扰用户

体验；同时用户在虚拟体验中的头部运动会给脑电信号的稳定性带来挑战。为了解决

这些问题，虚拟现实领域的情绪研究开始关注轻量级脑电设备，如仅带有三个电极的

NeuroSky，或是在 HMD设备中嵌入脑电传感器，旨在获取虚拟环境中更加稳定可信

的脑电信号。基于此，研究下一步将尝试采集脑电数据，探索细粒度层级的情绪标注
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信号、行为特征及脑电数据之间的关系，结合脑电信号开展虚拟环境中的细粒度情绪

识别。
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