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个性化视频情感内容分析：综述

张立刚张九龙

(西安理工大学计算机科学与工程学院西安710048)

摘 要 个性化视频情感内容分析是近几年兴起的一个研究热点，其目的是基于视频用户的个人兴趣和爱好来向其 

推荐个性化的视频内容。然而，当前仍然缺乏对该研究方向的最新研究进展的综述和讨论。为解决此问题，从 3 个方 

面对该领域的研究成果进行论述，讨论了各类现有方法的优缺点、存在的问题和挑战，并对未来的研究方向提出一些 

思路和建议。
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Abstract Personalized affective video content analysis is an emerging research field which aims to provide personalized 

video recommendation to an individual viewer tailored to his/her personal preferences or interests. However, there still

lacks a review about recent progress on the development of approaches in this field. This paper presented a review of

state-of-the-art approaches towards building automatic systems for personalized affective video content analysis from

three perspectives of audio-visual features in video content (e. g. light, color, andmotion)， physiological response signals 

from viewers (e. g. facial expression， body gesture， and pose)， and personalized recommendation techniques. It discussed 

the advantages and disadvantages of existing approaches， and highlighted several challenges and issues that may need to

be overcomed in future work
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1 引言

信息技术，特别是互联网宽带和流媒体技术的快速发展 

极大地促进了视频创建、发布、传播及视频用户的增长，视频 

浏览已成为人们生活和娱乐的重要组成部分。以 YouTube 

为例，2016年每月平均有超过60亿小时的视频被观看，每分 

钟有 100小时的视频被发布，类似情况也存在于国内网络视 

频平台，如搜狐视频、优酷、土豆等。

面对快速增长的视频数据和不断扩大的视频用户群体， 

传统的针对普通用户的视频分析方法越来越不能满足个体用 

户复杂多变的实时兴趣、爱好和需求。因此，研究以个体用户 

兴趣和需求为中心的个性化视频分析和推荐技术，已成为未 

来计算机发展的必然趋势。

当前对个性化视频情感内容分析的研究还处于起步阶 

段。文献[1]从基于视频内容和基于用户反应两方面来总结 

当前视频情感内容的研究方法，而文献[2]则从心理学、社会 

学、神经科学以及计算机科学等多个相关研究领域中的观点

和模型来阐述当前的研究进展。但是，当前仍缺少专门从“个 

性化”的角度来概括和总结当前研究方法的论文。相对于传 

统的分析方法，个性化分析能更准确地反映不同个体在视频 

内容上的不同情感感知和兴趣，从而提供基于个人兴趣或需 

求的人性化视频服务。基于此，本文综述了当前个性化视频 

情感内容分析的最新研究成果，并对未来的研究提出了一些 

思路和方向。

2 个性化视频情感内容分析简介

关于情感的研究可追溯到19世纪，达尔文[3]在《人与动 

物的情感》一书中率先提出情感是人类生存和进化的结果，并 

暗示某些情感的普遍性;随后Ekman*]证实共存在不同文化 

和种族的6 种基本情感。随着人工智能的发展，P1Card[5]于 

1997年正式提出“情感计算”，其主要目的是赋予计算机感 

知、识别和理解人类情感的能力。但直到2006年，Hanal1C[6] 

才首次对视频中的情感内容进行分析。随着个性化视频服务 

需求的日益增长，研究者[78]提出个性化视频情感内容分析方
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法，旨在实现能满足个体用户情感需求的动态视频输出，但当 

前针对该方法的研究仍处于起步阶段。

化 感 分析[78]旨在找出能引起观看者情

感反应的 ，并动态更 来满足个体用户的

时情感 。该分析方 决当 数据增长、

现 化 服务的 ，也是下一代情感智能计算

机的发展方向。情感是最高层的 语义特征，直接影响观

看者的感知、决 对 服务的满意度。在 很 多 现 =况

，人们 能够引起他们情感共 感体验的

。情感也是用户表达个人兴趣和 的重要 ，

人们常本能地通过行为特征" ）表达对事物的爱好和满

意度。Pantic*]指 感 建下一代以人为 的人类计

算的核心因素，能帮助计算机智能感知用户的情感状态，并进 

行自然、友好、高效、可信的 和 。

3 当前研究综述

如图 1 所示，本文从视频特征、用户特征及个性化3 个方 

面对国内外视频情感内容分析的研究现状进行综述。

图 1 基于视频情感内容分析技术的分类 

Fig. 1 Classification of video based on affective content

analysis techniques

3. 1 基于视频特征的情感内容分析的研究现状

基于视频特征的情感内容分析通过视频内部的听、视觉 

和文本等特征 的情感 。根据 的情感表达方

式，当前研究大致可分为离散情感类型和多维 感空间

两类[ %。

3 . 1 . 1 离散情感类型

离散情感类型方法基于相关领域(美学、艺术学等）的先 

验知识，提取视频创作过程中产生的视觉(颜色、亮度、纹理、 

形状、运动等$ 音频、文本等特征，并 利 用 机 器 学 习 算 ：视 

分到预 的一组离散情感类型中，如 6 种基本情感(生

气、高兴、沮丧、害怕、悲伤和惊讶$ 代表性研究包括 ！ f e  

*1]提 、能量、MFCC、颜色、亮度、运动 、镜头长度

7种特征，并采用 LT D M模型将电影 分 为 8 类情感；

^加 [12]提 色、纹理、和 、人 4 类特征 的

情感类型;Canini等[13]结合视觉特征(M P E C 7 颜色特征、颜 

色能量、亮度、色饱和度、运动$ 听觉特征" 、音色、节

奏)和影片语法特征" 、光 、视频类型变化率）

来分析电影视频的情感内容。类似地，中国科学院 Wang 

[14+通 提 、 和 色 感特征 头。 然

而，当前研究对 特征的类型 给 一 标 准 。

3 . 1 . 2 多维度情感空间

维 感空 方 用 理学 的 维 空 达

感信息，它利用 领域(心理学、电影创作学、美学、艺术学

等)的先验知识或训练机器学习算法， 特征映射到多维

空 的点 域，从而实现 感 分析或状态分

类。该方法最 H anjafc提出[6]，他通过提 两 ：同

的听视觉特征分别线性模拟Arousal-ValenCe(A-V )空间中的 

A ，V 维度值，实现对 在情感层次的内容特征的分析。

Zhang等*5]也提取两组听视频特征，但采用 Affinity Propa­

gation 算法分别非 模拟 A ，V 维度值。近期较有代 ：

的研究有:X u等*6]首先应用与A 维 联的 特征和

C-mean聚类方 感 的 ，然后 用与

V 维度关联的 特征和C R F方 的情感类型&

N iu等*7]基于两组分别对应于A ，V 维度的 特征来计

算 的 。该方法的应用受到工 的 ，

如英国国家广播公司(BBC)采用该方法开发的M oodG U I系 

*8]，利用 在“快、慢”和“严肃、幽默”二维空间中的情感

内容帮助用户浏览电视节目。Baveye等[19]将 Convolutional 

Neural Networks (CNNs)用于预测30个视频的连续A 和 V 

维度值。实验结果发现，C N N s的参数选取和学习需要较大 

的视频量，且 C N N s所提取的视频特征和 Support Vector 

Machines for Regression (SVR)算法相结合的方法获得了最 

高的预测P erso n关联系数。然而，当前基 维度空间的

分析方 分别提取与 维 联的特征， 维度

在时 和空 的 联。

，基 特征的情感内容分析侧重于对可能

影响 者情感的 的分析。 缺少低层 特征

到高层用户情感感知的精确映射，且用户对 的情感

感知 的主 和实时性，因此该方 能 体

用户的动态情感变化，不能满足 化 感 分析的

要 。

3.2 基于用户特征的情感内容分析的研究现状

对 低层特征应用 层用户 感感知分析时 在

的不足，国 学者开 目光转向基于用户特征的情感内

容分析。该方法通过分析终端用户观看视频过程中的心理和 

行为反应信号 用户的情感状态、兴趣、喜好、 信息，

用于视频语义分析，如确定视频中哪些片段能使用户产生不 

感感知(高兴、 ）。根据 的用户特征 方式，

当 研究可分为 下4 类。

3. 2. 1 情感信息的主动提供

该方法要 者主动提供个体真实的情感感知给情感

内容分析系统。 建 化情感语义分析的理 ，

要用户投入大量的时间和精力，且不能实现 的

自动实时更新。Zhang等[0]用 S V R算法建 特征到A ，

V 维度的映射，并利用个体 者主动 的 A ，V 值实现个

性化 。Canini等[3]: 的 特征映射到

一个三维内涵空间，并根据该空间中视频间的距离进行视频
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推荐。该系统要求用户预先提供检索词更新推荐内容，因此， 

其需要用户主动提供信息以对视频情感内容进行分析，且未 

反映用户情感的动态变化。

3. 2. 2 用户心理特征

该方法通过监测和分析用户观看视频时的心理反应信号 

(包括脑电波(EEG)[21]、体温、血压、心率、呼吸等），实现视频 

情感语义分析。该方法无需用户主动提供情感感知信息，但 

需要用户佩戴特定仪器，且对心理信号分析要求较高，即需要 

医学、心理学等领域的相关专业知识把心理信号转化为情感 

语义。Arthur等*2+利用观看者的皮肤电反应、呼吸幅度、呼 

吸次数、血容量脉冲及心率信号实现视频摘要，而 Katti等*3+ 

则利用曈孔膨胀度和眼睛注意力来实现。Yazdam等 发 现  

E E G 比神经末梢信号能更有效地区分视频情感语义（积极/ 

消极、高/低、喜欢/不喜欢）。需要指出的是，心理特征已被广 

泛应用于人的情感分析[25]。Mehmood等*6+结合用户的神经 

元信号和视频中的听视觉特征来反映视频的情感内容，从而 

现对 要的提 。

3. 2. 3 用户行为特征

该方 通 用户 时的行为 应， 、

姿势、眨眼、注视及控制动作[17]等，分析视频情感内容。该方 

用户主动提 信 且 特 ， 要 对用

户的行为反应进行精确定位、跟踪、特征提取和情感分类。 

Soleymam等概括了当前情感语义标记中采用的用户行为 

和心理特征。在用户行为特征中，表情是情感最主要的表达 

方式*8]，具有直接、自然、接近人类感知、无需用户佩戴仪器、 

易操作等优点，因此目前对该方法的研究主要集中于用户

。

Joho等是最早将表情用于视频情感内容分析的研 

究者之一，他们利用观看者的表情状态实现视频摘要和重要 

片段的提取。J a o 等[30]成功地将用户表情状态用于验证图 

片标记结果的正确性。Tkaltic等[31]发现基于表情的图片推 

荐虽然达不到手动标注结果的精确率，但却优于低层特征。 

Peng等[32]通过检测眼睛运动、眨眼、头部移动特征获取用户 

的注意力，并结合表情状态预测该用户对视频内容的兴趣。 

在国内，Zhao等[33]利用基于H aar的时间和空间特征识别观 

看者的表情状态，从而进行电影视频分类和视频推荐。Wang 

等[3!]采用 Bayesan网络模拟多类表情之间以及表情与心理 

情感状态之间的关系，从而进行视频情感标记。以上研究围 

绕普通视频用户展开，但未考虑用户情感感知的动态变化和 

个体差异。

3. 2. 4 结合特征

该方法结合不同类型的用户特征或(和)视频特征来克服 

单一信息源的缺点，用于用户情感感知识别和视频情感内容 

分析。A m paks等[3"]结合用户表情状态和神经心理信号预 

测话题与用户的关联度。Soleymam等[369]结 合 EEG、曈孔 

反应和注视距离标记视频情感内容，并发现心理信号和视频 

听视觉特征在反映视频情感内容上具有很强的相关性和一致 

性。在国内，中国科学技术大学Wang等[38]结合用户的EEG 

和视频听视觉特征标记视频情感内容，并通过实验证实结合 

两类特征可获得更高的精确率。

综上所述，基于心理特征的情感内容分析通过用户主动 

提供或佩戴仪器获取情感感知信息，这种信息获取方式限制 

了该方法的应用范围。基于用户行为特征，特别是表情的分 

析方法通过监控用户的行为反应克服了该缺点，是实现不干 

扰用户的情感内容分析的有效方法，但该方法对用户行为特征 

的精确定位、跟踪等技术要求较高。当前对该方法的研究很少 

考虑用户情感的动态变化和个体差异。同时，研究表明用户特 

征和视频特征的结合有助于提高情感内容分析的精确率。

表 1 对当前研究文献中所使用的特征分类进行了简要的 

。

表 1 基于视频情感内容分析的特征分类 

Table 1 Feature classification of video based on affective 

content analysis

特征分类 子类型 特征内容
视觉 颜色、亮度、纹理、能量、形状、色饱和度、运动等

视频特征 听觉 音频强度、音色、节奏等
语法 镜头长度、光谱构成、视频类型变化率等

用户特征
心理 脑电波(EEG)、体温、血压、心率、呼吸等

行为 表情、姿势、眨眼、注视、控制动作等

3 . 3 个性化情感内容分析的研究现状

针对用户情感感知的个体差异，研究者近几年提出了个 

性化情感内容分析方法[8]，旨在找出能引起用户情感反应的 

视频内容，并通过动态更新系统输出来满足个体用户的实时 

情感需求，解决用户情感感知的动态变化和个体差异问题。

当前仅有少数文献对个性化情感内容分析方法进行研 

究。A a p a k s等[<]用表情反映个体用户对视频搜索结果的 

满意度，并据此判断视频与该用户的关联度。A a p a k s等9  

通过将其与普通预测模型进行对比，证实了基于用户表情的 

个性化视频情感内容分析能提高话题关联度的预测精度，但 

该研究未考虑用户情感的实时变化。Zhang等[]利用个体用 

户反馈的情感信息实现个性化视频检索，但该系统需要用户 

主动提供感知信息。Benrn等[40]建立一个三维内涵空间实 

现个性化视频情感分类，但该空间仍基于低层视频特征，因此 

不能直接反映用户情感感知的个体差异。N m等 把 视 频  

听视觉特征映射到A-V 空间，并在该空间中进行视频归类， 

然后通过收集用户在浏览视频中的行为信息（如视频浏览时 

间)实现个性化视频推荐。由于用户的浏览行为信息与情感 

感知之间存在复杂的关系，因此该系统在表达用户情感感知 

的直观性上仍有待改进。

综上所述，当前对个性化视频情感内容分析的研究仍存 

在以下3 方面的不足。1)未考虑用户情感感知的动态变化。 

当前研究对视频情感内容的分析和用户情感的获取是分开进 

行的，即预先获取用户观看所有视频的表情状态，然后再分析 

视频的情感内容。因此，其分析结果不能满足实时变化的用 

户情感需求。2)未考虑用户特征与视频特征的结合。当前研 

究仅从用户角度分析，未考虑视频内容特征对用户感知的影 

响。由于视频特征是引起用户情感感知的直接原因，不同的 

视频类型和内容对用户感知可能有很大影响。文献[35]已证 

实用户特征和视频特征的结合有助于提高情感内容分析的精 

确率。3)未考虑用户情感感知的个体差异。大多数研究仅以 

普通用户为研究对象，而未考虑用户在情感上的个体差异。
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因此，其分析结果不能反映用户个性化的情感感知。

4 当前挑战和未来研究方向

基于以上文献的综述，当前对个性化视频情感内容分析 

技术的主要挑战和未来研究方向如下。

1 1基于视频特征的情感内容分析方法尚缺少公认的高效 

的视频听视觉类型。由于缺少低层视频特征到高层用户情感 

感知的精确映射，该方法只能反映视频的情感内容，并不能有 

效地反映高层个人用户的情感和兴趣。因此，对不同类型的 

听视觉特征进行对比和分析，有助于找到更有效的特征组合。 

另外，将视频特征和用户行为特征相结合的方法将是未来的 

研究热点之一。

2) 基于用户行为特征的方法所面临的主要挑战是缺乏检 

测、跟踪和识别个人用户行为特征的高效且健壮的方法。虽 

然当前对用户表情、姿势、注视等行为的研究很多，但学术界 

仍缺乏能应用于现实环境的用户行为特征识别方法。因此， 

对该方法的研究也是个性化视频情感内容分析技术未来的研 

究方向之一。

3) 用户心理特征在反映用户情感和兴趣上具有较高的精 

确率，但需要用户佩戴特别的仪器设备来收集特征信号，这在 

很大程度上限制了该方法的广泛应用。因此，研究和开发更 

适合用户日常佩戴的仪器也是未来的一个研究重点。

! 近些年，一些基于用户对视频内容的反应特征的数据 

库被创建，包括 MAHNO& HCI*1], DEAP*2]和 LIRI& AC- 

CEDE *3+等。然而仅有极少数数据库包含同时对视频内容 

和用户反应特征的情感标注，且所包含的视频数量相对较少， 

如 DECAF*4]仅有36个视频。当前该领域仍然缺少公认的 

同时具有视频情感内容标注和相应的视频参看者情感状态标 

注的大型公开数据库用于测试和对比各种不同方法的识别 

能。

5) 人体用户的情感和兴趣本身就是一个研究学科，个体 

之间会存在很大的差异，相关的心理学等学科®，5]对该领域 

的研究成果将有助于个性化视频情感内容分析技术的发展， 

特别是对人的个性特征(如年龄、性别、职业、专业、地理位置 

等)和兴趣之间联系的研究。

6) 基于近几年深度学习在计算机视觉领域所获取的高性 

能，如何将深度学习技术有效地应用于情感内容分析也是未 

来的研究课题。目前，已有文献[46!7]进行了尝试，且取得了具 

有竞争力的结果。然而，深度学习一般要求较大的训练数据 

集，涉及大量的参数学习和较大的计算量，如何解决这些问题

来的 。

!  对目 缺少对 化 感 分析进

展的 的问 ， 、用户特征 化 3

方面对当前的研究方法和成果进行概述和讨论，为本领域未 

来的研究提供一些研究思路和建议，更进一步促进本领域的

发展。
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