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ＰＡＤ 情感空间内人工情感建模及人机交互实验
吴伟国， 李虹漫

（哈尔滨工业大学 机电工程学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 针对未来仿人机器人与人类长期共存将会带来的机器人对人的心理影响以及个性化匹配问题，在 ＰＡＤ（Ｐｌｅａｓｕｒｅ、Ａ⁃
ｒｏｕｓａｌ、Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ）三维情感空间内，建立一种更具普遍性的人工情感计算模型． 人工情感模型总体框架分为外部事件检测及

处理、情绪响应向量生成及修正和情绪离散化三部分． 提出一种有效的外界刺激三维标注方法；建立可对外界刺激进行自主

情绪响应的情感计算模型，并将性格和心情模型引入其中，实现个性化的情绪响应；提出一种情绪响应向量离散化方法，并在

具体情绪种类的基础上建立情绪强度计算式； 根据情感模型所产生的情绪种类及强度，建立机器人的表情合成及语音回答模

型，在 Ｈ＆Ｆ ｒｏｂｏｔ－ＩＩＩ 型仿人头像机器人平台上进行人－机器人情感交互实验． 语音对话和表情状态迁移实验结果表明：所建立

的人工情感模型可针对外界刺激自主地产生个性化情绪响应，有效模拟人类情绪的变化过程．
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　 　 情感计算是和谐人机交互中不可缺少的一个方

面． 机器人适当的情感表达可使人类更易于接受具

有高度自主性的机器人以及一些类人的功能． 机器

人个性化的情感生成还可以迎合不同性格的人对机

器人的个性化需求． Ｖｉｋｉａ 机器人［１］ 的实验证明了

情绪表达在人机交互中的有效性．
人工情感模型可分为基于规则和评价的情感模

型、基于情绪维度理论的情感模型、基于统计学习的

情感模型以及其他类型的情感模型． 这些类别不是

完全独立的，而是彼此之间有一定的交叉和联系．
最早的基于规则和评价的情感模型是 ＯＣＣ 情感模

型，该模型研究了 ２２ 种人类情感的推理产生过程并

给出了相应的情感产生规则［２］ ． ＯＣＣ 情感模型为以

后的许多情感模型提供了基础，Ｏｊｈａ 等［３］ 在其基础

上进行量化，形成情感计算模型． 基于统计学习的

模型包括基于隐性马尔可夫（ＨＭＭ）的情感模型［４］、
基于神经网络的人工情感建模［５］、扩展有限状态机

情感模型［６］、基于强化学习的情感模型［７］ 等． 由于

情绪维度理论便于情感量化，目前，在仿人头像机器



人上应用的人工情感模型多为在情绪维度理论基础

上与规则评价理论相融合的情感计算模型，典型的

有 Ｋｉｓｍｅｔ 情感模型［８］ 等． 此外， 还有基于 ＰＡＤ
（Ｐｌｅａｓｕｒｅ、Ａｒｏｕｓａｌ、Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ）三维情感空间的情感

模型，如基于 ＰＡＤ 的个性化情感模型［９］ 等． 还有一

些其他类型的情感模型，如连续空间中机器人的情

绪交互模型［１０］、 基于 Ｇｒｏｓｓ 认知重评的情感模

型［１１］、基于增量自适应的模糊情感推理［１２］、分层次

自治的情感模型［１３］等．
另 外， 日 本 Ｐｅｐｐｅｒ［１４］ 和 美 国 汉 森 公 司

Ｓｏｐｈｉａ［１５］机器人的发布在人机交互领域引起了轰

动，但对其情感生成的具体机制并不了解． 这些模

型大多都是针对特定的平台或规则进行设计的，缺
乏可移植性和可扩展性，如文献［１］、［４］、［８］、［９］
等． 并且很多情感模型只停留在利用人工代理或者

虚拟人仿真的阶段，如文献［５］、［７］、［９］等．
本文在 ＰＡＤ 三维情感空间内，综合机器学习算

法建立一种更具普遍性的人工情感计算模型，这种

情感计算模型可对外界刺激进行一定的情感处理，
拥有情绪决策和表达能力． 并将其集成到仿人头像

机器人上，进行人机情感交互实验．

１　 ＰＡＤ 三维情感空间

情绪心理学中的 ＰＡＤ 三维情感空间将情绪分

为 ３ 个维度［１６］：愉悦度（Ｐｌｅａｓｕｒｅ⁃ｄｉｓｐｌｅａｓｕｒｅ），即情

绪状态的愉悦 ／不愉悦的程度，积极 ／消极的程度；激
活度（Ａｒｏｕｓａｌ⁃ｎｏｎａｒｏｕｓａｌ），即情绪的生理激活水平

和 警 觉 性 的 高 低； 优 势 度 （ Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ⁃
ｓｕｂｍｉｓｓｉｖｅｎｅｓｓ），即情绪对他人和外界环境的控制力

和影响力． 在 ＰＡＤ 情绪空间中，情绪状态用坐标或

者向量 （ｅ ＝ ［Ｐ， Ａ， Ｄ］） 表示． （０，０，０） 点表示情

绪的平静状态，如图 １ 所示．
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图 １　 ＰＡＤ 三维情感空间

Ｆｉｇ．１　 ＰＡＤ ３Ｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ

　 　 ＰＡＤ 三维情感理论带有一套简化版的 ＰＡＤ 情

绪量表． 通过该量表，可以测出情绪的基准 ＰＡＤ 坐

标值． 文献［１７］介绍了中文简化版 ＰＡＤ 情绪量表，

并且在相关研究中将其应用在北京大学生中，测出

了本土化的 １４ 种基本情绪的基准 ＰＡＤ 值，表 １ 中

为本文涉及到的 ８ 种情绪的基准 ＰＡＤ 值（数据未经

归一化，范围为［－４，４］）．
表 １　 ８ 种基本情绪在 ＰＡＤ 空间中的映射

Ｔａｂ．１　 Ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ８ ｂａｓｉｃ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｉｎ ＰＡＤ ｓｐａｃｅ

编号 情绪词 Ｐ Ａ Ｄ

１ 喜悦 ２．７７ １．２１ １．４２

２ 惊奇 １．７２ １．７１ ０．２２

３ 温和 １．５７ －０．７９ ０．３８

４ 悲伤 －１．６０ －０．８０ －２．００

５ 焦虑 －０．９５ ０．３２ －０．６３

６ 厌恶 －１．６０ ０．８０ ０．４０

７ 愤懑 －２．０４ ２．３６ １．００

８ 失望 －１．２０ ０．４０ －１．６０

２　 人工情感计算模型的建立

人工情感模型共分为 ３ 个部分：１）外部事件检

测及处理部分，主要负责外部情感刺激的检测及量

化，生成外界刺激向量，输入到情感模型中． ２）ＰＡＤ
情绪响应向量生成及修正部分，采用情绪样本训练

广义回归神经网络（ＧＲＮＮ），使其可对输入的外界刺

激产生自主情绪响应，即生成 ＰＡＤ 情绪响应向量． 对
性格和心情进行建模，并以此对 ＰＡＤ 情绪响应向量

进行修正． ３）情绪离散化部分，运用随机森林分类算

法将修正后的 ＰＡＤ 情绪响应向量与基本情绪的基准

ＰＡＤ 情绪向量进行对比分类，得到具体的情绪种类并

计算情绪强度． 模型总体框架如图 ２ 所示．
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图 ２　 人工情感模型整体框架

Ｆｉｇ．２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｅｍｏｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２．１　 外界刺激标注

模型将外界刺激分类，根据不同的事件类型提

取刺激强度和机器人内部特征． 本文选取夸奖 ／批
评、问候、指令 ／任务 ３ 类事件进行标注，其标注过程

如图 ３ 所示． 外部刺激种类、外部刺激强度以及机

器人内部特征这 ３ 个维度构成了一个三维的外界刺

激向量：
ｓｏｕｔｓｉｄｅ ＝ Ｃｏｕｔｓｉｄｅ Ｆ ｉｎｓｉｄｅ Ｉｏｕｔｓｉｄｅ[ ] ．

式中： Ｃｏｕｔｓｉｄｅ、Ｆ ｉｎｓｉｄｅ、Ｉｏｕｔｓｉｄｅ 分别为外界刺激种类、机器

人内部状态和外界刺激强度．
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机器人内
部状态

外部刺
激类型

外部刺
激强度

对夸奖的渴望程度 熟悉度

问候

繁忙程度

指令/任务夸奖/批评

夸奖/指责的
程度

问候的
热情程度

任务的
难易程度

图 ３　 外界刺激情感标注

Ｆｉｇ．３　 Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｓｔｉｍｕｌｉ

　 　 分别用 １、０、－１ 来标注这 ３ 类事件的类别． 采

用模糊词来描述机器人内部特征和外界刺激强度，
将其分为 ５ 级：一般、比较、很、非常、极其，分别对应

相应的数值：０、０．２５、０．５０、０．７５、１．００．
渴望夸奖程度的计算：假设机器人在之前的交

互中得到的夸奖次数越多且程度越大，其对夸奖的

渴望越趋于一般水平． 第 ｋ 次交互时，机器人对夸奖

的渴望程度 ｄｋ
ｒ（０．５ ≤ ｄｋ

ｒ ≤ １．０） 如下：

ｄｋ
ｒ ＝

０．５，　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｋ ＝ １；

０．５
∑
ｋｒ－１

ｊ ＝ １
１ － ｒ ｊ( )

２ ｋ － １( )
＋ ０．５ ，　 ｋ ＞ １．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

式中： ｒ ｊ 为机器人第 ｊ 次所获得的夸奖 ／ 批评程度；
ｒｊ ∈［ － １，１］，ｒｊ ＜ ０ 为批评，ｒｊ ＞ ０ 为表扬；ｋｒ 为自开

始工作到受到新的表扬 ／ 批评之间已经受到的赞美 ／
批评次数．

忙碌程度（疲劳程度）的计算：假设在之前的交

互中，机器人执行任务的时间越长，任务的难度越

大，则机器人的忙碌程度越高． 第 ｋ 次交互时，机器

人的忙碌程度 ｄｋ
ｂ（０ ≤ ｄｋ

ｂ ≤ １） 如下：

ｄｋ
ｂ ＝

１ － ∑
ｋｂ－１

ｊ ＝ １
（１ － ｃｊ） ｔ ｊ ／ （２Δｔ），　 　 ｃｊ ＜ ０；

１ － ∑
ｋｂ－１

ｊ ＝ １
ｃｊ ｔ ｊ ／ （２Δｔ），　 　 　 　 　 ｃｊ ＞ ０．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

式中： ｃｊ 为第 ｊ 次任务的难易程度，ｃｊ ∈ ［ － １，１］；
ｔ ｊ 为 完成第 ｊ 项任务所花费的时间；Δｔ 为自开始执

行任务到接到新任务时的时间间隔；ｋｂ 为自开始执

行任务到接到新任务之间所执行的任务数量．
２．２　 ＰＡＤ 情绪响应向量生成

采用中文简化版 ＰＡＤ 情绪量表作为情绪测量

工具，获取情绪样本原始数据． 每道问题保证有多

人作答，并收回多份有效回答数据． 采用多份回答

数据的平均值为最终应用到模型中的样本数据． 可

以粗略地认为，经过处理得到的情绪样本不包括人

的个性和心情对情绪的影响． 原始数据经过处理后

得到的 ＰＡＤ 情绪向量 ｅ， 和外界刺激标注向量

ｓｏｕｔｓｉｄｅ 组成一组 ３ 输入 ３ 输出的样本，用于训练神经

网络，实现 ＰＡＤ 情绪响应向量的自主生成．

ＰＡＤ 情绪响应向量的生成本质上是一种非线

性拟 合 问 题． 广 义 回 归 神 经 网 络 （ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＲＮＮ）具有很强的非线性

映射能力，适用于小样本拟合，适合本文中的研究对

象． 训练好的 ＧＲＮＮ 网络，可对外界刺激生成相应

的情绪响应向量 ｅ^

ｅ^ ＝ Ｐ^ Ａ^ Ｄ^[ ] ．
２．３　 ＰＡＤ 情绪响应向量的修正

２．３．１　 个性对情绪的修正

广为学者们接受的性格理论是心理学学者

Ｇｏｌｄｂｅｒｇ 提出的“大五”人格因素理论［１８］ ． “大五”
人格因素理论将人的性格分为 ５ 大类，见表 ２．

表 ２　 “大五”人格因素表

Ｔａｂ．２　 Ｂｉｇ⁃Ｆｉｖｅ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｔａｂｌｅ

大五人格因子 变量表示 解释

外倾性（Ｅｘｔｒａｖｅｒｓｉｏｎ） Ｅｘ 外向、活跃

宜人性（Ａｇｒｅｅａｂｌｅｎｅｓｓ） Ａｇ 温和、宽容

尽责性（Ｃｏｎｓｃｉｅｎｔｉｏｕｓｎｅｓｓ） Ｃｏ 可靠、自律

神经质（Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｂｉｌｉｌｙ） Ｓｔ 焦虑、被动

经验开放性（Ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｉｏｎ） Ｓｏ 创造、智慧

　 　 Ｍｅｈｒａｂｉａｎａ 运用统计学分析拟合，得出了 ＰＡＤ
情绪维度与不同性格特质之间的相关关系［１９］：

Ｐ ＝ ０．２１Ｅｘ ＋ ０．５９Ａｇ ＋ ０．１９Ｓｔ，
Ａ ＝ ０．３０Ａｇ － ０．５６Ｓｔ ＋ ０．１５Ｓｏ，

Ｄ ＝ ０．６０Ｅｘ － ０．３２Ａｇ ＋ ０．２５Ｓｏ ＋ ０．１７Ｃｏ ．
　 　 将由“大五”人格量表得到的人群在各个维度

上的平均分作为各维度的参考点，以参考点的位置

为中性点，将超出中性点的部分作为影响 ＰＡＤ 情绪

的因子，经性格修正后的情绪响应向量计算式为

ｅ^ｐ ＝ ｅ^ ＋ ｅ^∗
ｐ ，

ΔＥｘ ＝ Ｅｘ － Ｅ
－

ｘ， ΔＡｇ ＝ Ａｇ － Ａ
－

ｇ， ΔＳｔ ＝ Ｓｔ － Ｓ
－

ｔ，

ΔＳｏ ＝ Ｓｏ － Ｓ
－

ｏ， ΔＣｏ ＝ Ｃｏ － Ｃ
－

ｏ，

ｅ^∗
ｐ ＝

０．２１ 　 ０．５９ 　 ０．１９ ０ ０
０ 　 ０．３０ － ０．５６ ０．１５ ０

０．６０ － ０．３２ 　 ０ ０．２５ ０．１７

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

·

ΔＥｘ

ΔＡｇ

ΔＳｔ

ΔＳｏ

ΔＣｏ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

．

式中： ｅ^ｐ 为经“大五”人格因子修正后得到的情绪响

应向量； ｅ^∗
ｐ 为“大五”人格因子在 Ｐ、Ａ、Ｄ ３ 个维度上

的修正值； Ｅ
－

ｘ、Ａ
－

ｇ、Ｓ
－

ｔ、Ｓ
－

ｏ、Ｃ
－

ｏ 为由“大五”人格量表得到

的人群在 ５ 个维度上的平均分，分别为 ０．７０、０．７３、
０．６１、０．６０、０．６０，以此作为机器人性格的中性水平．
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２．３．２　 心情对情绪的修正

如果一个人此时的心情很愉快，那么在同样的

外界刺激下， 产生的负面情绪响应会变弱，而正向

的情绪响应会加强． 第 ｋ 次交互中，心情对情绪的修

正计算式如下：

ｅ^ｐｍ ＝ φ ｍｋ ＋ ｅ^ｐ ．

式中： ｅ^ｐｍ 为在个性和心情修正下的情绪响应向量；

ｍｋ 为交互中机器人当前的心情状态；ｅ^ｐ 为经个性修正

后的情绪响应向量； φ 为影响系数， φ ＝ ｃｏｓ（ｅ^ｐ，ｍｋ）．
随着情绪的产生和积累，心情状态也会随之发

生变化． 心情状态修正情绪向量后，情绪状态也反

过来影响心情，心情的更新过程如下：

ｍｋ＋１ ＝
ｍ０，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｋ ＝ ０；
γ

ｅ‖ｍ０‖
ｅ^ｐ ＋ １ － γ

ｅ‖ｍ０‖

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｍｋ，　 ｋ ＞ ０．

ì

î

í

ïï

ïï

式中： γ 为ｅ^ｐ 对 ｍｋ 的影响系数，γ ＝ ０．２．
２．４　 ＰＡＤ 情绪响应向量的分类

２．４．１　 分类样本集获取

在 ＰＡＤ 三维情绪调查问卷中，被试者在根据情

景提示填写情绪量表之前，还需将自己可能产生的

情绪勾选出来． 以 ２．２ 节中得到的 ＰＡＤ 向量 （ｅ） 作

为输入样本，以这些被勾选出来的情绪作为输出样

本，构成了一组用于情绪分类的原始样本，即每一个

原始的 ＰＡＤ 情绪向量对应一个或多个情绪类别． 经
拆分后，每组原始样本可拆分为 ９ 组，即 ９ 个同样的

输入样本分别对应 ９ 个不同的输出类别． 输出的 ９
类类别标签取值分别为 ０、１～８（均为整数），其中１～
８ 为情绪类别标签，分别对应温和、高兴、悲伤、惊
讶、生气、厌恶、焦虑和失望 ８ 种情绪，其基准 ＰＡＤ
值见表 １． 如果某种情绪在该输入下出现，输出样本

为其情绪类别标签对应的值；如果该种情绪没有出

现，输出样本则为 ０，表达式为

ｓｊ ×ｉｉｎｐｕｔ ＝ Ｐ ｊ
ｏ Ａ ｊ

ｏ Ｄ ｊ
ｏ ｌｉｃｌａｓｓ[ ] ，

ｓ ｊ ×ｉｏｕｔｐｕｔ ＝ ｌ ｊ， ｉ
ｏｕｔ ．

式中： ｓｊ ×ｉｉｎｐｕｔ 为分类输入样本；Ｐ ｊ
ｏ、 Ａ ｊ

ｏ、 Ｄ ｊ
ｏ 为原始 ＰＡＤ

情绪向量 ｅ在 Ｐ、Ａ、Ｄ三个维度上的值；ｊ为原始样本

集中样本的数目，ｊ ＝ １ ～ １３２；ｌｉｃｌａｓｓ 为情绪类别标签，
ｉ ＝ １ ～ ８；ｓ ｊ ×ｉｏｕｔｐｕｔ 为分类输出样本；ｌ ｊ， ｉ

ｏｕｔ 为输出类别标

签， ｌ ｊ， ｉ
ｏｕｔ ＝ ０～８．
原始样本的特征集合只包括 ＰＡＤ 情绪向量和

其对应的情绪类别标签，与 ８ 种基本情绪的基准

ＰＡＤ 值关联不大，因此需要对原始样本中所包含的

信息进行挖掘． 为充分利用原始样本中的信息，将
特征集从原始的 ４ 维扩充到 ９ 维：

ｓｊ ×ｉｉｎｐｕｔ ＝ ［ｅｊｏ 　 ｌｉｃｌａｓｓ 　 ‖ｅｊｏ － ｅｉｓ‖　 ｃｏｓ（ｅｊｏ，ｅｉｓ）　 ｅｊｏ － ｅｉｓ］．
式中： ｅ ｊ

ｏ 为第 ｊ 个原始三维 ＰＡＤ 情绪向量； ｅｉ
ｓ 为第 ｉ

种基本情绪对应的基准 ＰＡＤ 情绪向量，其每个维度

对应的值为 Ｐｓ、 Ａｓ、 Ｄｓ ．
２．４．２　 特征集选择

特征集经扩充后，可能出现对分类来说冗余或

无关的特征． 因此应用信息增益率对扩充后的特征

集进行特征选择，优化分类特征集．
在进行信息增益率计算之前，先采用二分法［２０］

对 ｃｏｓ（ｅ ｊ
ｏ，ｅｉ

ｓ）、‖ ｅ ｊ
ｏ － ｅｉ

ｓ‖、Ｐｏ － Ｐｓ、Ａｏ － Ａｓ、Ｄｏ － Ｄｓ

这 ５ 个维度的特征进行离散化处理． 经离散化处理

后，计算特征集中每一维度的信息增益率． 之后将

其按降序排列，依次增加特征数目，构成新的特征子

集． 用这些特征子集对分类器进行训练，得到分类

准确率与特征集中特征数的关系曲线． 选取促使分

类准确率曲线上升的特征组成新的特征子集． 应用

此特征子集构成的输入样本作为最终的分类样本对

分类器进行训练．
２．４．３　 情绪响应向量分类

随机森林算法具有速度快、鲁棒性好、适合小样

本训练等特点，因此选择其对 ＰＡＤ 情绪向量进行分

类． 随机森林算法的输入为经特征选择后得到的优

化后的输入样本，输出为对应的类别标签． 该分类

器经训练后用于 ＰＡＤ 情绪响应向量的分类．
２．５　 情绪表达

１）情绪强度计算． 由于 ＰＡＤ 情感空间并不是

各向均匀的欧氏空间，不能直接使用欧氏距离衡量

情绪的强度． 因此，本文提出一种适用于 ＰＡＤ 情感

空间的情绪强度计算式：

Ｅ^ｐｍ ＝
‖ ｅ^ｐｍ‖ ｜ ｃｏｓ θ ｜ ／‖ ｅ^ｓ‖，　 Ｅ^ ＞ ０；

０，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｅ^ ≤ ０．{
式中： Ｅ^ｐｍ 为 ｅ^ｐｍ 对应的情绪强度， ｅ^ｓ 为 ｅ^ｐｍ 经分类

器分类后所对应的基准情绪向量， ｃｏｓ θ 为 ｅ^ｓ 与 ｅ^ｐｍ

之间夹角的余弦值．
２）机器人表情强度计算．若人工情感模型所产

生的情绪响应中包括多种情绪，则增大情绪强度最

大的情绪的比例，并对情绪强度归一化后按比例将

所有产生的情绪合成，合成后的情绪强度作为表情

强度：

ＩＥ^ｉ ＝

１ ＋ １ － Ｅ^ｍａｘ ∑
ｎ

ｉ ＝１
Ｅ^ｉ( )

－１
( )( )

Ｅ^２
ｍａｘ

∑
ｎ

ｉ ＝１
Ｅ^ｉ

，　 Ｅ^ｉ ＝ Ｅ^ｍａｘ；

１ － ＩＥ^ｍａｘ( )
Ｅ^２

ｉ

∑
ｎ－１

ｉ ＝１
Ｅ^ｉ

，　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｅ^ｉ ≠ Ｅ^ｍａｘ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
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式中： ＩＥ^ｍａｘ
为强度最大的情绪种类所对应的表情强度；

Ｅ^ｉ 为第 ｉ 种情绪对应的表情强度，ｉ ＝ １ ～ ｎ，ｎ 为在一

次交互中，机器人产生的所有情绪种类；Ｅ^ｍａｘ 为出现的

ｎ 种情绪中的最大情绪强度； ＩＥ^ｉ 为第 ｉ种情绪对应的表

情强度，ＩＥ^ｉ ∈［０，１］．
３）语音问答实现．采用深圳电子时代公司出产

的 ＷＥＧＡＳＵＮ－Ｍ６ 语音识别模块对语音进行识别和

合成． 如要实现人机对话，需要先行编辑好包含问

答语句的语音库存储到 Ｍ６ 模块中． 部分语音库见

表 ３． 目前的语音库规模为 ４５ 条，可扩展值至 ２ ０００
条语句，每句 ７５ 个字以内，可以满足一定的日常需

要． 语音库分为 ３ 个部分：问候部分、夸奖 ／批评部

分以及指令 ／任务部分． 并对问题语句按外界事件

类型、所表达的情绪种类以及所表达的情绪强度进

行标注，以上三者构成回答语句向量 Ａｗ ：

Ａｗ ＝ ｃｃ ｅｃ Ｅ^Ｆ[ ] ．

式中： ｃｃ 为所有产生的情绪中强度最大的情绪种

类； ｅｃ 为外界事件类型； Ｅ^Ｆ 为 Ｅ^ｍａｘ 对应的模糊化结

果， Ｅ^Ｆ ＝ １，２，…，５．
用高斯分布隶属函数和最大隶属度原则对人工

情感模型生成的情绪强度进行模糊化． 情感强度采用

５ 个模糊集进行描述：很弱、较弱、一般、较强、很强，分
别对应阿拉伯数字 １ ～ ５，其对应的情绪强度分别为

０．１、０．３、０．５、０．７、０．９（情绪强度的范围为［０，１］）．
表 ３　 部分语音库

Ｔａｂ．３　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｅｃｈ ｌｉｂｒａｒｙ

外界刺激语句 标注 回答 标注

你好呀，大管家！ －１ ／ ０．５００ 你好呀
－１ ２ ３
－１ ２ ２

大管家你完成的还可以 １ ／ ０．１４３ 谢谢夸奖！
１ ２ ３
１ ２ ４

大管家，能陪我下棋吗 ０ ／ －１．０００ 可以

０ １ １
０ １ ２
０ １ ３

︙ ︙ ︙ ︙

３　 人工情感模型仿真

３．１　 仿真数据获取

３．１．１　 ＧＲＮＮ 网络训练

按 ２．２ 节中的方法分 ３ 类（夸奖 ／批评、问候、任
务）设计调查问卷问题，采用模糊化的语言，如非

常、比较、些许等来描述事件的程度． 每类事件在程

度上共分成 ５ 级，每级中所描述的刺激强度在正向

和负向上又分为 ９ 级，共 １３６ 道问题． 每道问题保证

有 ５ 份有效回答数据，采用这 ５ 份回答数据的平均

值为最终应用到模型中的样本数据． 通过问卷的回

答数据，计算出 ＰＡＤ 情绪向量 ｅ， 以问卷 ６ 为例，其
计算后的数据见表 ４．

表 ４　 调查问卷 ６ 处理后数据

Ｔａｂ．４　 Ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｄａｔａ ｏｆ ｑｕｅｓｔｉｏｎｎａｉｒｅ ６

题号 事件标注向量 Ｐ Ａ Ｄ

１ （－１　 ０．７５　 １．００） ０ －０．１１ ０．１３

２ （－１　 ０．７５　 －０．７５） －０．３３ ０．３５ －０．３５

３ （１　 ０．６０　 －０．２５） －０．４６ ０．２０ －０．４６

４ （０　 ０．７５　 －０．７５） －０．４７ ０．１９ －０．３９

５ （１　 ０．４０　 ０．２５） ０．４３ ０．２４ －０．０９

６ （１　 ０．４０　 ０．７５） ０．５１ ０．４０ －０．１９

７ （－１　 ０　 －１．００） －０．７８ ０．５０ －０．４５

８ （０　 ０．２５　 ０） ０．５８ ０．４１ ０．０８

９ （０　 ０．２５　 －０．５０） －０．１５ －０．０４ －０．０６

１０ （－１　 ０．２５　 －１．００） －０．６９ ０．４３ －０．４１

１１ （－１　 ０．２５　 １．００） －０．２７ ０．１４ ０．０２

　 　 对每道问题进行评分者信度检验，共有 １３２ 道

题目获得的样本符合要求，即共获取 １３２ 组有效样

本．
从样本中随机选取 １２５ 组用于训练 ＧＲＮＮ 网

络，７ 组用于检验网络拟合效果． 仿真中所应用到的

ＧＲＮＮ 网络输入层和输出层各包含 ３ 个神经元，隐
含层包括 １ 个模式层和 １ 个求和层，径向基函数的

扩展速度取为 ０．２． 经检验网络的拟合误差在 ＰＡＤ
每个维度上的平均值可达到 ０．６（ ±０．３）以下． 对比

表 １ 中数据，０．６（ ±０．３）的误差基本不会改变 ＰＡＤ
各维度的趋势． 因此，虽然拟合误差对模型的准确

度有一定影响，但影响不大，可以认为该网络已经达

到模型要求，可实现对外界刺激的自主情绪响应．
３．１．２　 随机森林分类器训练

按 ２．４．１ 中的方法和调查问卷中的得到的原始

分类样本数据，可以得到 １３２ 组原始分类样本，经拆

分后得到共 １ ０５６ 组分类样本． 按 ２．４．２ 中的方法计

算输入样本集中每维特征的信息增益率如表 ５ 所

示． 其分类准确率与特征集中特征数的关系曲线如

图 ４ 所示． 选取促使分类准确率曲线上升的特征，
即表 ５ 中序号 １、２、３、５、７ 对应的特征组成新的特征

子集，此时的输入样本为：
ｓｊ×ｉｉｎｐｕｔ ＝ ［Ｐｊ

ｏ　 ｌｉｃｌａｓｓ　 ‖ｅｊｏ － ｅｉｓ‖　 Ｐｊ
ｏ － Ｐｉ

ｓ　 ｃｏｓ（ｅｊｏ，ｅｉｓ）］．
　 　 应用此输入样本再次对分类器进行训练，此时

得到的分类准确率最高可达 ８７．５０％．
随机森林算法的输入为经特征选择后得到的 ５

维输入样本，输出为对应的类别标签，确定随机树棵

数为 ６００ 棵． 从 １ ０５６ 个样本中随机选出 １ ０００ 个样
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本对随机森林进行训练，其余的样本作为测试样本，
对随机森林分类器的分类性能进行测试，得到其分

类准确率． 经检验，随机森林分类器的分类准确率

稳定在 ８５．７１％．

表 ５　 各个特征信息增益率结果

Ｔａｂ．５　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ ｒａｔｉｏ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ

序号 特征 信息增益率

１ ｌｉｃｌａｓｓ ０．２５９

２ ‖ ｅ ｊｏ － ｅｉｓ‖ ０．２５４

３ ｃｏｓ（ｅ ｊｏ，ｅｉｓ） ０．２２７

４ Ｄ ｊ
ｏ － Ｄｉ

ｓ ０．１１１

５ Ｐｏ － Ｐｓ ０．１０２

６ Ａｏ － Ａｓ ０．０７８

７ Ｐ ｊ
ｏ ０．０５５

８ Ａ ｊ
ｏ ０．０４１

９ Ｄ ｊ
ｏ ０．０３８

66.43

81.70
83.57 84.23

83.26 83.17

83.72

83.47

83.64

85

81

77

83

69

65
1 3 5 7 9

特征集中特征数

分
类

正
确

率
/%

图 ４　 分类准确率与特征集中特征数的关系曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ

３．２　 仿真结果及分析

利用工具软件对本文所建立的人工情感计算模

型进行编程仿真，图 ５ 为仿真程序流程图． 为模拟

外界刺激，外界情感刺激的类型和强度通过手动直

接输入到仿真程序中．
　 　 设定机器人的性格为中性，初始心情状态为

［０．１，０，０］ Ｔ，即基本可以认为其心情状态为中性． 选
择有代表性的外界刺激事件进行 ９ 次连续交互，外
界刺激标注向量及经情感模型计算得到的相关结果

如表 ６、表 ７ 所示．
　 　 可以看出，本文建立的人工情感计算模型很好

地模拟了一些情况下人类的情绪变化． 机器人不仅

能够产生单一种类的情绪，还能根据自身状态产生

多种情绪混合的相对复杂的情绪（如表 ７ 中第 １、７、
８ 次交互）． 机器人有时甚至具有一定的“小情绪”．
（如表 ７ 中第 ７、８ 次交互）．

调用情绪强度计算子函数
计算情绪强度

调用随机森林分类器
得到具体情绪种类

调用心情修正子函数修正
个性化后的情绪响应向量

调用GRNN网络生成
PAD情绪响应向量

获取心情状态

更新心情状态

生成分类特征

结束

数据归一化

生成外界刺激情感标注向量

调用内部状态计算子函数

判断外界刺激种类

提取事件特征

外界刺激是否为空向量？

是否有外界刺激输入？

程序初始化

开始

Y

N

N

Y

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲

图 ５　 仿真程序流程

Ｆｉｇ．５　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

表 ６　 外界刺激标注向量及情绪响应向量

　 Ｔａｂ．６　 Ｅｘｔｅｒｎａｌ ｓｔｉｍｕｌｕｓ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖｅｃｔｏｒ

次序
外界刺激向量

种类 内部状态 强度

修正后的情绪响应向量

Ｐ Ａ Ｄ

１ －１ ０ ０．８０ １．０１ ０．４３ ０．３３

２ ０ １．００ ０．５６ ０．３９ －１．４７ ０．８１

３ １ ０．５０ ０．５７ ２．２３ １．３８ ０．８３

４ ０ ０．７５ ０．８６ ０．２３ －１．２８ ０．８４

５ １ ０．５５ －０．３３ －１．６３ １．３０ ０．１１

６ ０ ０．７２ －０．８４ －０．３０ １．２８ －０．８８

７ １ ０．６５ －０．７８ －２．３９ ２．３７ ０．６４

８ ０ ０．４５ －０．４３ －１．５６ １．３４ ０．１０

９ １ ０．７２ ０．４３ １．７６ ０．８７ ０．７９

表 ７　 情绪种类及情绪强度

Ｔａｂ．７　 Ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

次序 情绪种类 情绪强度 次序 情绪种类 情绪强度

1（温和） 0.122
2（高兴） 0.266
4（惊讶） 0.123

2 1（温和） 0.847

3 2（高兴） 0.691

4 1（温和） 0.824

5 5（生气） 0.588 9 2（高兴） 0.605

5（生气） 0.583
4（惊讶） 0.660

6 7（焦虑） 0.719
1

7
4（惊讶） 0.819
5（生气） 0.759
6（讨厌） 0.831

8

　 　 为考察个性等对机器人情绪响应的影响，设定

机器人的性格因子分别为 ０． ８０、０． ８３、０． ７２、０． ６２、
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０．７０，除神经质外均高于中性水平，即机器人应表现

出乐观、积极的品质． 初始心情仍设置为中性． 个性

以及心情对 ＰＡＤ 情绪响应向量在 ３ 个维度上的影

响如图 ６ 所示．

3.0
2.0
1.0
0

-1.0
-2.0
-3.0

愉
悦

度

1 2 3 4 5 6 7 8 9

情绪愉悦度预测值

交互次序

3.0

2.0

1.0

0

-1.0

-2.0
激

活
度

情绪激活度预测值

1 2 3 4 5 6 7 8 9

交互次序

1.5

1.0

0.5

0

-0.5

-1.0

优
度

交互次序

情绪优势度预测值

1 2 3 4 5 6 7 8 9

(a)愉悦度P在交互过程中的变化 (b)激活度A在交互过程中的变化 (c)优势度D在交互过程中的变化

图 ６　 ＰＡＤ 情绪响应向量各维度在交互过程中的变化

Ｆｉｇ．６　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ＰＡＤ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖｅｃｔｏｒ ｉｎ ｅａｃｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 可以看出在性格的影响下， 愉悦度（Ｐ） 和优势

度（Ｄ） 曲线较预测曲线明显上升，即机器人对正向

情绪的体验增强，对负向情绪的体验减弱，符合机器

人的性格定位． 负向个性的仿真结果与此类似．

４　 人机情感交互系统及实验

４．１　 人机交互实验硬件及软件系统

利用本实验室现有的 Ｈ＆Ｆ ｒｏｂｏｔ－Ⅲ型仿人头

像机器人平台进行人机交互实验． 该机器人由舵机

驱动 ８ 个自由度实现面部表情控制点的运动［２１］ ． 根

据 Ｅｋｍａｎ 等［２２］ 提出的面部行为编码系统（ＦＡＣＳ）
理论，机器人通过面部控制点的运动可以生成一些

基本的表情：包括温和、高兴、惊讶、悲伤、失望、愤
怒、生气和焦虑 ８ 种表情，如图 ７ 所示．

(a)温和 (b)高兴 (c)惊讶 (d)悲伤

(e)失望 (f)厌恶 (g)生气 (h)焦虑

图 ７　 仿人头像机器人 ８ 种基本面部表情

Ｆｉｇ．７　 Ｅｉｇｈｔ ｂａｓｉｃ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｏｆ ｈｕｍａｎｏｉｄ ｈｅａｄ ｒｏｂｏｔ

　 　 本实验中的外界刺激为语音信号，其硬件集成

如图 ８ 所示． 图 ９ 为进行人机交互实验的软件流程．
由搭载了人工情感模型的上位 ＰＣ 机作为主控机对

外界语音信号进行处理，并生成相应的情绪和语音

回答向量． 上位机通过串行通信向舵机控制卡和语

音识别模块发送控制信号，实现对机器人表情生成

系统和语音合成模块的控制．

１—Ｈ＆Ｆ ｒｏｂｏｔ⁃Ⅲ型机器人； ２—主控器； ３—语音识别模块；
４—ＳＳＣ⁃３２ 路舵机控制卡； ５—喇叭； ６—舵机电源

图 ８　 人－机交互硬件系统

Ｆｉｇ．８　 Ｈａｒｄｗａｒｅ ｏｆ ｈｕｍａｎ⁃ｒｏｂｏｔ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

▲

机器人表情语音表达

情绪强度模糊化▲

▲

▲

▲

▲

▲

▲ ▲

▲▲

▲ ▲

▲▲

▲

情绪种类、强度

表情类、强度

控制点位移

驱动舵机

生成表情 合成语音

查找语句编号

回答语句向量

人工情感模型计算

识别语句

是否有语音输入？

系统上电
主控系统运行

开始

检测语音

N

Y

图 ９　 人机交互软件系统流程

Ｆｉｇ．９　 Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｏｆ ｈｕｍａｎ⁃ｒｏｂｏｔ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

４．２　 实验结果及分析

实验中设定机器人的性格及心情状态为中性，
选择有代表性的外界刺激事件进行 ９ 次对话． 以人

类发出的交互语句作为外界刺激，其对应的外界刺

激标注向量如表 ８ 所示． 机器人的表情合成强度和

回答语句及其相关结果如表 ９ 所示． 图 １０ 为在进行

人机交互时，机器人的正面表情变化截图及对应音

频波形． 交互时间一共持续了 ７０ ｓ．
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表 ８　 外界刺激语句及其对应的外界刺激向量

Ｔａｂ．８　 Ｅｘｔｅｒｎａｌ ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｗｏｒｄｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｅｘｔｅｒｎａｌ
ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｖｅｃｔｏｒｓ

次序 由人发出的交互语句
外界刺激向量

刺激种类 内部状态 刺激强度

１ 嘿 大管家 见到你很高兴 －１ ０ ０．８０

２ 大管家 能做个鬼脸吗 ０ １．００ ０．５６

３ 大管家 你做得非常好 １ ０．５０ ０．５７

４ 大管家 能唱一首《五星红旗》吗 ０ ０．８９ ０．８６

５ 大管家你完成得很糟糕 １ ０．５５ －０．５５

６
大管家能在做鬼脸的同时

背《古朗月行》吗
０ ０．８０ －０．８

７ 大管家你做得真的很差劲 １ ０．６８ －０．７８

８ 大管家能唱一首英文歌吗 ０ ０．５５ －０．４３

９ 大管家你做得很好 １ ０．７２ ０．４４

表 ９　 机器人表情强度和回答语句及其相关结果

Ｔａｂ． ９　 Ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ａｎｄ ａｎｓｗｅｒ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｒｅｌａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

次

序

情绪

分类

情绪

强度

表情

强度

回答语句

向量

回答

语句

温和 ０．１８３ ０．０８７

１ 高兴 ０．２８８ ０．２１２ －１，２，２ 嘿 你好

惊讶 ０．１２３ ０．０３９

２ 温和 ０．８４７ ０．８４７ ０，１，５ 没问题

３ 高兴 ０．７００ ０．７００ １，２，４ 谢谢夸奖

４ 温和 ０．８５９ ０．８５９ ０，１，５ 好的

５ 惊讶 ０．５２１ ０．５２１ １，４，３
怎么会呢 我完成的

明明不错呀

６
温和 ０．５１６ ０．５１６

０，１，３ 我可以试一试
惊讶 ０．８２０ ０．２０８

生气 ０．７５９ ０．１７８

７ 讨厌 ０．２３６ ０．０１７ １，８，５ 哎呀 让你失望了

失望 ０．８３０ ０．４３９

８
惊讶 ０．５７２ ０．５３７

０，７，４ 请让我试试
焦虑 ０．６７９ ０．２６５

９ 高兴 ０．６０４ ０．６０４ １，２，４ 真的吗 谢谢你

　 　 在初始时，机器人的表情为“温和”． 对这 ９ 次

交互的解释是：（１）一个陌生人向机器人十分热情

的问候，机器人内部同时产生了温和、高兴、惊讶 ３
种情绪，其表情转变为“高兴”；（２）机器人首次受到

任务类型的刺激，其疲劳程度很低，其内部产生的情

绪是温和，表情转变为“温和”；（３）机器人得到了表

扬，其情绪为高兴，表情转变为“高兴”；（４）机器人

被请求唱歌，其内部产生的情绪为温和，表情转变为

“温和”；（５）机器人受到了较严重的批评，其内部产

生的情绪为生气，表情也转变为“生气”；（６）由于此

时机器人的忙碌程度不高，其内部产生的情绪是温

和，表情转变为“温和”；（７）机器人受到了严厉的批

评，其内部同时产生了惊讶、生气、讨厌、失望 ４ 种情

绪，表情转变为“失望”；（８）机器人的疲劳程度已经

很高，其内部产生的情绪是惊讶且焦虑，表情也转变

为“焦虑”；（９）机器人得到了夸奖，它的情绪为高

兴，表情也转变为“高兴”．

温和0s（初始） 高兴8s 温和15s 高兴22s

温和30s 惊讶39s 温和47s

失望55s 焦虑63s 高兴70s

图 １０　 机器人表情迁移截图及音频波形

Ｆｉｇ．１０ 　 Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔｓ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｕｄｉｏ
ｗａｖｅｆｏｒｍｓ

　 　 实验结果表明，搭载了人工情感计算模型的机

器人可根据交互语句进行情绪响应，并且可根据所

产生的情绪做出相应的表情变化和语音应答，实现

语音和表情之间的协调，与人进行基本的交互，验证

了模型的合理性和有效性．

５　 结　 论

１）在 ＰＡＤ 三维情感空间中建立了考虑性格和

心情的人工情感模型框架，提出了有效的外部情感

刺激标注方法，并基于情绪响应样本训练广义回归

网络，其拟合误差达到 ０．６（±０．３），实现了对外界刺

激输入的自主且个性化的情感响应．
２）应用信息增益率对扩充后的原始情绪分类

样本进行特征选择处理，去除情绪分类样本中的冗

余无关特征后，训练随机森林分类器实现了情绪分

类，分类准确率达 ８５％以上．
３）将引入了情绪与表情映射关系和语音问答

规则的人工情感计算模型应用于自主研发的 Ｈ＆Ｆ
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ｒｏｂｏｔ－ＩＩＩ 型仿人头像机器人系统，进行了人机交互

实验． 结果表明，机器人可以根据外界刺激产生相

应的情绪，进行表情表达和对话，实现人机情感交

互，验证了模型的有效性．
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