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摘要 

 我们建立了一个基于 3D 模型的实

时访法，能够持续地识别出空间中，人

们在自然交流时面部表情所传达的情

感。在我们的方法中，3D面部模型重建

于 2D 图像，这为健壮性的提高提供了

重要的线索，从而能够克服包括头部过

度旋转、头部快速移动和局部面部阻挡

等的巨大改变。为了准确地识别出情感

构建了一种新奇的基于森林的随机算

法，它能够同时归一化两个 3D 面部追

踪和连续情感估计的回归式。并且，通

过重构的 3D 面部模型，暂时的信息和

用户独立的情感表现也可以通过我们

图像融合过程被记录下来。实验结果表

明了我们的算法可以获得最高水平实

时连续情感识别的皮尔逊相关系数。 

1. 简介 

连续情感分析要求得到并处理较长

且未分割的自然输入，并且预测二维空

间中代表的情感[15]。计算机能够理解

自然交互中的情感就有能力做出更智

慧的决定并提供更好的交互体验，这是

已被承认的[17,27]。通过将情感分为

不同的类别，一些以人为中心的系统

[12,20]已经被设计成对于不同的用户

情感类别可以做出不同的反应，这为用

户提供了更好的交互体验，说明了在人

机交互方面情感评估的重要性和必要

性。在日常交流中，人们持续地谈话和

思考，情感便自然而然地流露出来。因

此为了更高质量的人机交互，日常交流

中的情感应该以不同的情感维度被评

估出来。 

视觉信号已被证明是最有效且最重

要的情感识别的线索[1,18,22]。自然

这样的观点就被提出，在日常生活中的

情感往往比被表现出来的改变得更慢，

从而持续的表情变化更加微妙。在日常

交流中的重要表达往往不会被充分地

表现出来，这就导致不同的情感状态之

间的模糊差异。另外，人们以多变的方

式表达自己的情感，相似的情感传达的

信息令人更加迷惑，这就为确切的用户

表情与更普遍的表现连接起来带来更

大的挑战。除此之外，从日常交流中不

活的情感总是伴随大的变化，例如更自

由的头部旋转，快速的头部移动，部分

的面部遮挡等等。这些特征增加了连续

情感的复杂度，使准确可靠地评估日常

交流中的情感变得困难。 
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为了解决这些挑战，我们提出了一

个实时的基于 3D 模型的方法，能够识

别日常交流中三维空间的人类情感。我

们的方法将 3D 面部模型引入连续情感

识别，使处理这些变化，大角度头部旋

转，快速头部移动和部分面部遮挡，有

了更高的健壮性。用户特有的暂时特征

和用户独立的情感表现也被构造出来，

能够更加准确地描述情感。一个新奇的

随机基于森林的框架评估出情感，以回

归的方式同时呈现出 3D 面部记录和连

续的情感评估。 

2. 相关工作 

人类情感通过以两种方式表示，绝

对分类和维度。依据面部表情编码系统

（FACS），P.Ekman[9]建议情感被分为

六类：愉快，伤心，生气，惊喜，害怕

和厌恶。日常人类情感是复杂的，表达

时有着模糊的界限，因此独立的分类无

法反映出微妙的情感转变和情感差异。

因此，许多工作使用维度表示来说明不

同情感维度下的人类情感。PAD情感空

间是典型的一个，它以愉悦度、激活度

和优势度三个维度来描述连续的情感。

Fontaine等人 [13]以唤起程度、评价

值、能量值和期望值四个维度来描述连

续情感。维度表示法能够以众多连续的

测量值来分析情感和更好地描述情感

变化，因此更适于日常人机交互中的情

感表达。 

大多数已有的情感识别算法使用从

图像中获取的 2D 特征来预测情感，可

以用外貌特征和几何特征[11]再细分。

例如，Wu等人 [36]用 Gabor滤波器的

运动能量后的强度来分类情感。Kapoor

等人[18]用嘴部位的像素差异来评估

情感。这样的算法基于外貌特征并且当

面部姿势不改变时得到了正确的结果。

一些工作用 2D面部几何特征。Valstar

和 Pantic 用 20 个 2D 面部点的几何特

征来预测情感。Kobayashi 和 Hara 用

面部几何模型来识别情感。也有一些类

似情感识别的工作也使用表情和几何

的 2D 混合特征，例如主动外观模型

（AAM）。2D特征可以直接获取，但是正

如 Sandbach 等人在他们的调查中指出

的那样，这样的算法对于在交流中的巨

大改变是不足够稳定的，当使用 2D 特

征时必须一个固定不变的面部姿势，这

表明基于 2D 特征的算法还不具有足够

的健壮性以识别持续地表情。 

在一些算法中结合了 3D特征。与使

用 2D 图像特征的方法相比，基于 3D特

征的方法对于情感识别更加健壮有力。

用 3D 特征的工作可分为基于图形和基

于深度两类。基于图形的算法使用 3D

曲线图形的参数，3D 坐标的位置或 3D

坐标的改变来分类情感。 例如，Huang

等人[31, 39]用贝塞尔曲线来描述面

部表情，把多方面的参数变化作为情感

变化的标志。他们的实验结果表明基于

贝塞尔曲线的方法在分类自然表情时

运行地很哈。一些其他的工作用面部深

度特征来识别情感。Fanelli等人[10]

使用深度信息将情感分为独立的类别。

现有的基于 3D 特征模型已足够健壮但
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他们仍很少被用于连续情感识别。在这

篇论文中，我们展示了一个有效的回归

方法用 3D 面部信息来评估立体空间中

的持续情感。 

持续地情感展示是顺序化的行为。 

为了包含进动态的暂时信息，消除依赖

用户的信息并且克服交流环境的巨大

变化，混合的情感展示已经被设计出来。

Yang 和 Bhanu[37, 38]展示他们的图

像融合方法，该方法用 SIFT 流算法将

来自一个视频的图像与另一个图像相

结合。SIFT流[23]对于 2D图像队列是

一个健壮的算法，在脸部识别方法也表

现得很好，但是它相对耗时。在 3D 模

型的帮助下，我们提出一个实时图像混

合方法来分别表现持续的情感和用户

独立的情感。 

已经有许多方法被设计去识别连续

的情感[16]。一些经典的方案有：支持

向量机回归（SVR）[30]，相关向量机

（RVM）[25]，条件随机场（CRF）[2]等

等。随机森林[4]作为一个流行的方法，

已经被广泛使用在分类和回归任务中。

随机森林包含众多分类和回归树

（CART）。它能够在不过度拟合的情况

处理大数据的测试样本，并且有这样的

特征，健壮性，高效性和强大的拟合能

力。由于二叉树的结构，它能够在短时

间消耗中获得结果。Fanelli等人[10]

提出一个基于框架的随机森林通过从

深度相机中采集的数据回归式来评估

头部姿势。输出表明随机森林可以高质

量地解决面部回归问题。在我们的工作

中，我们进一步研究了随机森林的回归

能力，它在 3D 面部轨迹和持续情感识

别中都起到了作用。 

3. 提出方法 

我们提出一个基于森林的随机算

法，能够在日常交流中识别出立体空

间中的情感。与现有算法不同的是

[12, 32]，我们的方法使用从2D图像

重建的3D面部模型，这维持了面部坐

标的位置关系，提供了更具健壮性的

规则来克服改变的环境。通过基于3D

头部模型的融合图像持续的情感表现

和用户独立的情感表现也被记录下

来，从而更准确地描述情感。 

 

Figure 1. 我们基于 3D 模型连续情感识别和记录方法的框架
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我们的工作框架展示在图 1 中。在

测试阶段，输入图像的 3D 面部模型首

先被存储。然后连续情感表现（CEP）和

不受用户约束情感表现（UIEP）通过图

像融合构建。3D面部图形，CEP图像与

其情感值构成了一个增强的训练体系，

随之随机森林被构建。在情感评估阶段，

两个回归式被同时放入随机森林中：一

个为记录 3D 面部表情，另一个为识别

当前的情感。当前时间步长的 CEP图像

和先前时间步长的 3D 面部图形被当做

输入，然后情感值和当前步长的 3D 面

部图形被计算作输出。当随机森林没有

合理的输出时，会在 UIEP 图像的帮助

下执行恢复操作来获取重新获得的 3D

面部图形和情感。 

3.1. 数据准备 

连续情感数据集总是以包含许多

图像的视频剪辑的方式呈现，这些图像

的大部分在情感值和表现方面是相似

的。为了降低数据冗余并且提高测试数

据的代表性，被缩减的测试图像首先从

所有帧中被提取出来。在图像提取步骤

中，我们确保被选择的图像有被平均分

配的情感值，覆盖整个情感范围并且保

留了日常交流中不同的头部姿势。为了

每一个有影响的维度，在我们的方法中

大约 160 个相关的小测试图像首先被

提取。然后，每一个被选择图像的面部

坐标通过 Baltrusaitis 等人[3]的算

法被自动检测到。考虑到情感信息大多

表 现 在 嘴 部 ， 眼 睛 和 眉 毛

 

Figure 2 一些被选择图像的面部标记. 

这个事实，我们的方法仅仅选择了 42

个内部标志，包括 8个眉毛标志，12个

眼角标志，4 个鼻子标志和 18 个嘴部

标志。Figure2展示了一些被选择的图

像中已标记处的标志。 

3.2. 还原 3D 面部模型 

FaceWarehouse，一个 3D面部数据

库[6]，它包含 150 个不同种族的人的

3D 面部模型并且每一个对象有包含

11k顶点的 47个 FACS融合图形，在其

帮助下我们的方法还原了每一个标记

图像的 3D 面部图形。这可以用一个三

元式描述出来： 

F = Cr × wT
id × wT

exp        (1) 

Cr是一个包含11K顶点的3D面部图形融

合，wT
id，wT

exp在式中分别是身份权值

和表情权值的列向量。 

 根据Cao Chen等人[5]所做工作，

从2D图像中构建3D模型可被分为两

步：第一步是计算最佳wT
id。用wT

id最佳

图形融合，每一个被选择图像的3D面

部图形在第二步中被构建。这两步以

迭代的方式进行。 

 与Cao Chen等人工作不同的是，

他们关注于特定的用户，我们想以统

一的方式代表不同人的输入图像，考

虑到所有的输入图像应该被
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FaceWarehouse中相同wT
id的混合变形

构建。所以当计算最适宜wT
id时，考虑

这个约束的能量公式定义如下： 

  （2） 

其中N是被选择图像的数量；P指预测

矩阵；Mi指通过EpnP算法[21]计算得

到的相机外在参数矩阵； 代表第i

个凸显过得最相似表达； 是图像中

第b个标记。有最少能量Eid的恒等式

wT
id被认为是最佳等式，最佳wT

id的47个

融合变形作为基础融合变形置入3D面

部模型重构中。 

 一旦基础融合变形被请求，每一

幅图像的3D面部模型可以被恢复，通

过基础融合变形[21]的线性插入，被

选择2D图像的3D面部模型可以全部被

重新构建。 

3.3. 图像融合 

在 3D 情感表现的帮助下，一幅图

像融合方法可以被实施。图 3展示了我

们的图像融合方法的流水线。首先，我

们用算法标注输入图像的标点，重构 3D

面部模型。然后 3D 面部图形被转换成

空间二维直角坐标再用以下公式投影

成 2D面部坐标系： 

 

其中 P 代表相机的投影矩阵，MR|t 代表

3D 图形从原始位置到当前空间坐标系

的直角坐标转换矩阵。Vb 代表 3D 面部

图形的第 b个标记。 

 

Figure 3 图像融合流水线 

用原始标记和插入标记 ，可

以获取从原始屏幕空间到面部坐标空

间的对应转换矩阵。原始图像的面部部

分被统一为 2D 面部坐标系。在所有的

原始图像面部部分转换成统一的面部

坐标系后，这些图像被添加在上面成为

一个融合式表现。 

对于不同目标，在我们的工作中图

像融合方法被用作产生用户特定的连

续情感表现形式和不受用户约束的情

感表现。连续情感表现（CEP）将一个视

频剪辑中邻近帧拼接，可将情感的动态

特征和暂态情况包含其中。不受用户约

束的情感表现（UIEP）将在不同视频有

着相同情感的图片融合成一个图片表

现形式，来保留同一情感状态的显著特

征并评估不同人之间的差异。 

3.4. 测试 

测试集结构。随机森林由许多分类

和回归树（CARTs）构成。如在 3.1 部

分表述的，选择的情感样本数量相对较

小时，不足以确保 CART 的健壮性和精

确性。所以我们首先扩大了情感样本使

其足够大以测试。 
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假定{CEPi，Mi，Si，Ai}是第 i个测

试图像的情感样本，其中 CEPi是第 i个

图像的被融合持续表情表现；Si是重新

构建的 3D 情感图形；Ai 是被标记的情

感值；Mi是恒等矩阵。我们首先分别沿

着三个坐标轴作 3D情感图形 Si的变换

得到 M-1 额外的 3D 情感图形，这将

{CEPi，Mi，Si，Ai}增大至 N*M个测试样

本，其中 Mij是 Si到 Sij的转换矩阵。从

而算出 Mij 相对应的单应矩阵 MHOMO。用

MHOMO ，CEPi可被转换成 CEPij，被用作 Sij

的连续情感表达式。 

每个被转换的情感样本{CEPi，

Mi，Si，Ai}的一些相似的情感样本随

之可被找到。假定{CEPij ,M
l
ij , 

Sl ,Al}代表另一个情感样本，两个情

感样本的不同点如下计算： 

 （4） 

          （5） 

上标b代表在3D面部图形Si和Sij的第b

个标记；Ai和Al分别是相应图形的情感

值；Ml
ij是3D图形间的转换矩阵；ωa

是衡量图形多样性和情感多样性的影

响，这里是350。通过最小化以上能量

El可以得到最优情感样本。从而情感

样本可被扩展为                    

{CEPl
ij，Ml

ij，Sl
ij，Al}。最终分别沿着

三条坐标轴转换Sl
ij，并从被转化的图

形中随机选择K个图形，我们将得到增

大的情感图形{CEPlk
ij，Mlk

ij，Slk
ij，

Al}。增大之后，测试情感样本的数量

从N增大到N*M*L*K。这里，我们置

N=160，M=9,L=3,K=7。 

 用增强情感样本，为了测试随机

森林而构建测试点。置于情感样本

{CEPlk
ij，Mlk

ij，Slk
ij，Al}，形成了一些

测试点反映了3D情感图形的替换，情

感值的差异和图像的表现。来自原始

图形Si的情感图形Slk
ij中的每一个面部

标记的替换被记做Diss(S
lk
ij, Si)。情

感值间的不同以Disa(Al，Ai)表示。为

了代表2D图像的表示，我们从CEPlk
ij中

面部区域随机地选择了Q个点，将这强

度值浓缩为强度向量Int(CEPlk
ij )，在

我们的实验中将Q固定为400。因此，

一个点向量以

P={ Int(CEPlk
ij ),Diss(S

lk
ij, 

Si),Disa(Al，Ai}被建立。图4展示了为

一个情感样本产生测试点的例子。我

们在每一个CEP中随机地选择Z强度向

量，在每一个情感样本中得到Z个点

{Pz|1≤z≤Z}，Z为100.最终，一个包

括N*M*L*K*Z个测试点的测试集被构

建。 

 

Figure 4 测试点结构 

 随机数结构。利用形成的点，包括

许多 CARTs的随机森林可以被构建。当

测试每一个 CART 时，仅 70%的点被用

来避免过度拟合。 

 在每一个非叶子节点中，执行一个
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二分测试来分离测试点，如下定义： 

（6） 

F1 和 F2 是当前测试点的两个帧，Int

代表强度向量，τ是随机的临界值。在

我们的测试中，F1和 F2的长度被置为

60，二分测试临界值的范围是[-30,30]. 

 对于每一个非叶结点通过随机地

选择 F1，F2和τ的参数产生了 2000个

二分点{tx}。 

通过回归不确定度 UR 评定每个二值化

检验的质量，这包括两部分：图形回归

不确定度 URS 和影响回归不确定 URa。

这两个回归不确定被定义如下： 

（7） 

（8） 

H（P）代表点集的微分熵，ωL，ωR分

别是左分支和右分支中点的比例。假定

测试集的分布是正常的。所以回归不确

定度可以按一下公式计算： 

（9） 

（10） 

∑S和∑a是图形标记和情感值该变量的

协方差。总不确定度 UR表示如下： 

（11） 

λ是值为 1的经验权重。通过最小化 UR

可以最小化这些协方差矩阵的决定性

因素从而找到当前节点的最优二值化，

记作 topt。 

 一旦找到 topt，我们将最优二值化的

参数记作随机回归森林的一部分并将

当前节点的测试点分别它的左孩子节

点和右孩子节点。如果一个节点到达最

深层 Lmax 或它所含点的数量少于最小

临界值 Pmin，则视其为叶子节点。这里

Lmax 是 15，Pmin 是 20.叶子节点不再

分割并保留关于它所含点的信息，包括

图形位移{Aves，|∑S|}的均值和协方

差与情感值位移{Avea，|∑a|}的均值

和协方差。 

3.5. 在线情感估算 

准备工作。在线情感估算之前需要

做一些准备工作。在情感识别过程中，

被忽视的情况将出现。在这种情况下，

3D面部模型和情感值需要恢复。所以我

们提前准备了图形恢复集和情感恢复

集。为了准备图形恢复集，在固定的时

间间隔中从输入视频中选择一些帧。这

些被选择图像的 3D 面部图形被重新构

建成一个图形恢复集 Rshape。对于情感

恢复集，有着相似情感值的图像产生并

存为一些组别。这些组中不受用户约束

的情感表现（UIEPs）随之被计算。每一

个 UIEP 的面部标记被自动侦测，每一

个标记区域（标记点周围 10*10 的点集）

的 LBP 特征被存为 LBP 情感表现形式。

LBP的情续表现和所有 UIEPs相应的情

感值被收集成情感恢复集 Remotion。 

另一个准备工作是产生第一帧的

3D情感图形和情感值。我们用在 3.1部

分中提到的方法来恢复第一帧的 3D 图

形。当计算第一帧的情感值时，我们通

过 比 较 第 一 帧 LBP 情 感 表 现 和

Remotion 中 UIEPs 的 LBP 情感表现的

相似性来计算其 LBP 情感表现并发现
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其情感值。 

情感估算。把当前时间步中的 CEPt，

先前时间步的 3D 情感图形和情感值

{St-1,At-1}作为输入，当前时间步 t

的 3D 情感图形和情感值{St,At}可以

回归方式被估算出来。 

给出前一时间步的输入情感图形

St-1 和情感值 At-1，测试数据库中一

些最为类似的 3D 情感图形和他们所对

应的情感标记{Sω，Aω}被挑选出来。然

后从 St-1到 Sω的仿射矩阵和其对应的

Mω单应矩阵随之产生，这样 CEPt被转

换为 CEPω
t作为 Sω的连续情感表现。 

从 Sω中我们随机地从面部区域选

择 400 个点产生一个点集 P ω  = 

{ Int(CEPω
t ), Diss(S

ω，St-1),Disa(A

ω，At-1)}。每一个测试点被放入随机森

林中，每一个 CART 的叶子节点通过图

形位移|∑S|和情感位移|∑a|得到。为

选取可用叶子设临界值θs=10，θa=-

1.5。如果 log(|∑S|）比θs大或 log(|

∑a|) Ashra09 比θa 大，便舍弃该叶

子。最终形成一个可用叶子集。然后分

别通过平均图形位移和情感位移计算

的图形和情感的回归值。把他们分别加

入 Sω和 Aω中得到新的图形 Sω*和情感

值 Aω*。 

用以上被选择的相似 3D 图形，我

们最终可以得到 3D 图形和情绪的估算

值集合{Sω*，Aω*}。这些结果的中值{Sω

‘ ,A ω ‘ } 被 选 作 当 前

3D图形和情绪的最终估算。用逆矩阵 M

ω
-1转换 Sω‘可以得到 3D 图形 St。当前

时间步的情感值 At等于 Aω‘。 

由于连续情感变化趋势经常是细

微的，我们用之前 500个情感值来计算

当前情感值，把这个结果作为当前时间

步的最终情感值。 

恢复。有两种情况我们需要恢复 3D

面部图形和情感值。一个是没有得到可

用叶子。子啊这种情况下，图形和情感

都要恢复。 

在图形恢复中，我们从图形恢复集

Rshape 中找到最接近当前时间步的 3D

图形，把它作为新的输入图形。用新的

输入图形和当前 CEPt，CEPt 的 LBP 情

感表现 LBPt 得以计算。将上一帧的情

感值 Et-1作为约束，能量 Ea被如下定

义： 

（12） 

LBPi 是情感恢复集 Remotion 中一个

LBP 情感表现；β是值为 45 的经验权

重。通过最小化能量 Ea 得到最接近当

前帧表现的一些 UIEPs。他们情感值的
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均值作为被恢复的情感值。 

另一种情况是邻近帧间检测到情

感值的较大变化。当连续情感变化细微

时，如果邻近情感值的变化比经验临界

值θdiffA 更大时，我们认为估算的情

感值错误并执行如上的情感恢复。在我

们的测试中，θdiffA 被设为 0.2.算法

1中展示了在线情感估算的伪代码。 

4. 实验 

为了评估这个方法的合理性，我们

建立了一个样本模型并通过下面三方

面内容评定我们的方法：<1>3D面部追

踪的精密性,2>情绪辨别的相互系数关

系 3>我们模型的计算成果。 

我们的连续情感辨别和跟踪系统

在一个双核志强英特尔处理器（3.2GHz）

和 4G内存的电脑上执行。 

4.1. 数据库 

听觉 /视觉的情感挑战数据库

（AVEC 2012）[30]是一个连续不断的

的公共数据库，被视频用 SEMAINE语句

[24]顺序自动记录。在这个数据库里，

每一帧的情感都被人们用像愉悦度，评

价值等等这样的维度标注，每个视频的

长度大概 3-5 分钟 视频中每个图片的

分辨率是 780*580，fps是 50帧。 

我们用 AVEC 2012 处理我们的数

据库并且根据皮尔逊相关系数评估情

绪辨别的能力。 

由于唤醒程度和评价值已经更加频繁

的应用到情感表现，我们用那两个维度

去测试我们的模型并用我们的结果跟

AVEC 2012的底线去比较，好多个呈现

出了最好的结果，这个正好测试了相同

的数据集。 

4.2. 实验结果 

感情辨别的评估很大一部分建立

在面部表情分界的位置，我们首先把我

们表情跟踪准确性的算法跟许多个典

型成果比较。在表格 1里，我们为图片

上界标的不同算法测量 RMSE，并跟实况

调查比较。表情跟踪模型的结果包括多

线模型[35]，2D回归[35]，和用 3D回

归模型[35]跟踪界标的艺术陈述都被

提到了。通过这个表格，我们能够发现

我们的算法比 2D 模型能更完整精确，

而且能够实现相似级别结果中的 3D 跟

踪的最佳值，这就意味着我们的算法在

面部表情跟踪的情感评估已经足够精

确。 

表格 5 展示出了一些我们在 3D 面

部追踪模型的结果，红色的点代表界标

的实地状况，绿色的点代表使我们模型

的追踪结果。通过输出我们能够发现我

们的主要的基于模型的样式能够在像

错过飞机时头转动，快速头部运动和部

分表情封闭这样改变的相互作 
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Figure 5 3D 面部追踪的结果。红点：实际情况；

绿点：追踪结果 

 

Table 1 面部追踪中 RMSE 帧百分比 

 
Table 2 在 AVEC2012 数据库中测试的经典情感回归

方法的皮尔逊相关系数 

 

Figure 6 我们的情感评估结果与实际的比较。左：

愉悦度维度，右：评价值维度 

 

用的环境下保持好的结果。 

表格 2 展示出我们的跟多个典型算法

情感评估比较的结果。第一条线展示出

AVEC 2012 比赛[30]的基准线，用 SVR

作为回归者。第二条线[26]展示出了多

尺寸动力模型线索的结果，第三条线是

连续面部表情表现形式（CFER）[32]的

结果，第四条线是连续条件随机场 CCRF 

[32]的结果，通过比较我们发现我们算

法在连续表情的评估方面比其他四个

模型性能好。 

 

Figure 7 愉悦度维度（左）和评价值维度（右）的

相关系数分布 

 

在表格 6 展示了两个跟表情评估

跟一个实况资料比较的视频。红色的实

线是我们模型的结果蓝色加点的先是

实况资料，左边的一个是愉悦度维度，

右边的一个是估计值维度。 通过图形

我们能够看到我们的算法能够准确的

辨别表情的价值。 

图 7 中的直方图给我们宏观展示

了不同回归系数下愉悦度维度和估计

值维度视频的数量，通过那两个直方图，

我们能够看到我们系统的结果大概跟

正常分布一致，，这就意味着我们提议

的算法是可靠的。在就大多数情况下，

我们的算法能达到 0.5-0.6 在愉悦度

维度下。0.4-0.5在估计值维度下，这

跟表格 2的结果一致。 

我们系统的时间性能绝大多数取

决于 CARTs数。表格 3展示出我们系统

在不停 CARTs 数下的性能和皮尔逊相

关系数在那些情况下。我们能够看到，

随着 CARTs 数 的增加，我们系统的性

能迅速下降，情感评估的相互关系更好

的增长。当 CARTs 数比 6 大 评估准确
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度几乎稳定在 0.51 左右。由于在真实

时间工作对一个相互作用的系统是很

必要的，我们用 6CARTs 来练习作为卖

出的效率跟准确度。然后我们的模型能

够在 20 帧左右的速度掌握情感辨别，

这个很多相互作用的系统都不能做到。 

 
Table 3 用不同 CARTs 的时间表现 

5. 结论 

在这篇论文中，我们提出了一个基

于 3D 模型的连续情感识别方法。我们

将 3D 面部表情模型引进我们的工作中，

从 2D图像中恢复出 3D面部模型。用重

构的 3D 面部图形，提出了图像融合方

法来产生一个用户的连续情感表现

（CEP）和不受用户约束的情感表现

（UIEP）。用 3D 面部模型和融合图像，

构建出一个随机森林，它使 3D 标记跟

踪和情感估计同步地成为整体。 

我们的算法在 AVEC2012 数据库中

的视频段中得以测试。实验结果表明我

们的实时方法有足够的能力获取连续

情感估计的可取结果。进一步，我们系

统的高效性使在人机交互方面提供及

时智能反馈成为可能。 

虽然我们的算法基于 3D 面部模型，

但仅需要输入 2D图像或 2D视频流，摆

脱了设备的束缚。由于系统的易用性，

有希望使我们的系统安装在移动设备

如智能机，平板电脑等上。 

我们的工作中提取的图像特征时

图像的维度，这是图像的最基本特征。

在未来工作中，我们将尝试用更具健壮

性的特征，例如从恢复的 3D 面部模型

中提取的特征，这将有更好的效能。 

在论文中，我们仅仅在 AVEC2012

数据库中测试了我们的方法，因为

AVEC2012是典型且流行的，被连续情感

识别的研究者们广泛接受。仍然有其他

一些好的数据库可以被用来测试我们

的方法。未来我们将在更多的数据库上

进行测试。 

除此之外，研究者们已经指出了情

感维度间彼此关联[14]。在未来工作中，

我们将关注于开发和模拟不同情感维

度间的关系来更好地实现情感分析。 
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