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摘要： 情感是人类智能活动感知与决策的核心要素，情感计算是智能系统人性化交互和情感化服务的重要支撑性技术。本文聚

焦情感计算技术向跨媒体、场景化的快速发展，首先介绍跨媒体多模态情感计算的进展；然后提出跨空间情感计算的概念，基于

跨空间技术前沿动态，指出跨空间情感技术面临的挑战；最后基于愉悦度-唤醒度-控制度(PAD, pleasure-arousal-dominance)
三维情感模型与海林格距离，提出了一种情感特征的映射与计算策略。这一跨空间情感计算策略可用于量化传播效力，为情感

计算领域提供了新的视角和方法。
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From cross-media to cross-space: the development 
of affective computing
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Abstract: Emotion is the core element of human intelligence activity perception and decision-making. 

Affective computing is an important supporting technology for humanized interaction and emotionalized 

services in intelligent systems. This article focused on the rapid development of affective computing 

technology towards cross-media and scenario-based applications. It first introduced the progress of cross-

media multimodal affective computing. Then, it proposed the concept of cross-space affective computing, 

based on the dynamic frontiers of cross-space technology, and points out the challenges faced by cross-

space affective technology. Finally, it presented a mapping and computing strategy for emotional features 

based on the Pleasure-Arousal-Dominance (PAD) three-dimensional emotion model and Hellinger 

distance. This cross-space affective computing strategy can be used to quantify communication 

effectiveness and provides new perspectives and methods for the field of affective computing.
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1 引言

情感计算，作为一项致力于开发能精准识别、深

入理解以及智能响应人类情感的计算系统的前沿技

术，通过算法构建、数据挖掘等手段来模拟人类的情

感认知过程。该技术应用于人机交互、社交媒体分

析、教育等多个领域，是智能系统人性化交互和情感

化服务的重要支撑性技术。
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近年来，情感计算向跨媒体、场景化快速发展，大

量研究从多模态[1]、内容分析[2]、表情识别[3]等多角度

展开，旨在探索低成本、高精度的特定信息空间情感

计算方法。跨媒体情感计算理论与方法通过多模态

数据的整合，提高了情感分析的准确性和鲁棒性，从

而更全面地理解和分析情感状态，因此，它成为计算

机科学、心理学、认知科学等多学科研究热点。美国

卡内基梅隆大学的Louis-Philippe Morency教授团队、

哈尔滨工业大学姚鸿勋教授团队、东南大学情感信息

处理实验室、清华大学未来人居与情感计算课题组等

国内外研究机构积极对多模态情感信息表征与融合、

多媒体图像内容理解、用户行为与情感关联、从生理

信号解码情绪状态等方向进行全面探索[4-5]。尽管跨

媒体情感计算研究十分丰富，但仅分别面向信息空间

中的投放、接收两端进行，也即实现的是单一信息空

间的情感计算，如对诱导内容的情感语义解析、对群

体反馈的情感数据挖掘等。图1展示出单一信息空间

情感计算的应用场景。

图 1 当前单一空间中情感计算的应用场景

在信息传播研究中，传播效力分析始终是一个重

要议题，其核心在于探究信息传递的效用是否与发送

者所期待的一致，也即评估信息传递实现预期目标的

有效性[6-10]。如何将传播效力的抽象概念转化为可测

量的科学数据是亟待解决的难题。考虑到人类交流

中 80% 的信息都是情感性的信息[4]，情绪已成为衡量

传播效果的核心属性。因此，将单一信息空间的跨媒

体情感计算，扩展到跨越不同信息空间的跨空间情感

计算，是解决这一难题的有效路径。跨空间情感计算

能够准确计算信息在投放和接收过程中的情感差异，

以高度融合动态关联的情感信息，促进信息空间与社

会群体深度融合。

跨空间情感计算的本质问题在于跨空间信息处

理，也即在多个不同信息空间之间进行数据交换、融

合和分析。跨空间信息处理技术已经在打造城市全

维度智能感知等场景中大量应用，旨在跨越物理世

界、信息空间、社会群体等空间界限，提取有价值的信

息来辅助决策制定[11-13]。众多研究从空间感知[14]、数

据融合[15]和数据共享[16]等多个角度展开，目标是实现

高效且智能的空间信息处理和管理。在这一领域，美

国斯坦福大学的李飞飞教授团队、麻省理工学院 Pat‐

tie Maes 教授领导的流体界面小组、谷歌 AI 研究团

队、中国科学院计算技术研究所、清华大学人机物融

合及其前沿探索团队等国内外研究团队，近年来都在

传感器融合技术、人机交互、智能环境数据融合、分布

式网络、数据共享和安全保障方面等方面开展跨平台

及跨空间的技术研究[17-21]。

当将跨媒体情感计算技术与跨空间技术相结合

时，面临的难点是：跨空间情感计算需要解决在多个

不同的信息空间或物理空间中，对人类情感状态进行

识别、理解和响应的问题。传统情感关联表征方法往

往将不同空间割裂开来，在每个独立的维度上进行语
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义表征[22]，难以实现信息空间内容与社会群体情绪之

间的跨越，主要体现在跨空间中的关联表征困难，即

情感分析从单一空间进阶至跨空间面临真实大数据

关联复杂性这一本质挑战。当前研究尚未探讨多元

空间中的情感关联，因此在有效表达和推理异构空间

数据中不同情感维度之间的关联关系方面存在不足，

这导致在处理大规模、复杂的实际问题时，尤其是在

社会治理和智能城市等领域的实际应用中，难以精确

高效地进行社会群体情绪分析和趋势预测。

针对上述挑战，本文提出了一种跨空间情感计算

的技术框架，采纳愉悦度 - 唤醒度 - 控制度 (PAD, 

pleasure-arousal-dominance)三维情感模型作为分析的

子空间框架，以实现信息空间与社会空间情感特征的

有效映射。同时，基于海林格距离 (Hellinger Dis‐

tance)，设计了一种创新的情感相似度与失真度计算

策略，能够突破现有跨媒体情感计算方法的框架限

制，为情感分析领域带来新的研究视角和计算模型。

本文旨在深入探讨情感计算技术从单一信息空

间的跨媒体计算到多个信息空间的跨空间计算，明确

技术的核心要点与挑战，并探索未来情感分析的潜在

改进路径。首先从解决信息传播效力问题时跨媒体

情感计算技术的局限性出发，提出跨空间情感计算的

概念、与跨空间信息处理的关系以及面临的挑战。第

2 节深入分析了跨媒体情感计算的技术路线；第 3 节

系统地概述了跨空间信息处理技术的当前研究进展；

第 4节详细介绍跨空间情感计算的理论概念，并提出

了一种可供参考的技术框架构想；最后，第5节梳理总

结了基于跨空间情感计算的传播效力提升领域所面

临的挑战，并对未来的研究方向进行了展望。

2 跨媒体情感计算 

跨媒体多模态情感计算旨在通过分析和整合来

自文本、语音、图像和视频等多种媒体模态的情感信

息，准确识别和理解人类情绪状态，因此该技术主要

解决数据特征提取[23]、一致性表达[24]和特征关联分

析[25]这三个关键问题。如图 2所示该技术可以被划分

为三个核心模块：首先，特征提取模块负责从文本、图

像、视频、音频等多种来源中准确识别不同媒体数据

的属性特征，为后续分析提供基础[23]；其次，对多模态

数据中的情感一致性进行对齐，确保情感在不同模态

中的表达具有连贯性和一致性[26]；最后，特征关联模

块则负责建立跨源多模态情感特征之间的联系，通过

构建关联模型，来实现更准确的情感分析和预测[11]。

图 2 跨媒体情感计算的三个核心模块

2.1 特征提取模块

该模块需要针对单一空间内不同媒体形式的数

据进行设计，旨在提取出四种自然属性（地点、时间、

人物、内容）和两种社会属性（原因、状态）。早期的数

据属性感知方法主要依赖于手工设计，即通过分析图

像、文本、语音、视频等模态的浅层特征进行情感判别

建模和解算[27]。这些方法虽然简单、快速且效果不

错，但由于无法全面提取多模态内容中的深层语义信

息，通常只适用于特定应用领域，难以应对复杂的现

实场景。

为更深入挖掘多模态内容中的高级语义信息，学

界开始广泛应用多种深度神经网络技术，对多模态内

容的空间和时间维度信息进行有效表征和建模。以

人脸表情识别为例，表情本身包含人物和内容两个自

然属性，表情识别的结果反映出人对某一事件的情

感，结合该事件来自其他媒体的社会属性特征作为补

充，可以更好地识别表情含义。表情面部的不同运动

单元之间存在强非线性耦合，产生丰富的视觉表现，

这对表情细节的判别提出了挑战。Patel 等[27]通过特

征迁移将卷积神经网络 (CNN, convolutional neural 

networks)引入微表情识别，这一工作被普遍认为是该

技术在微表情识别领域的首次成功应用。我们则将

CNN 和 长 短 期 记 忆 网 络 (LSTM, long-short term 

memory)结合，分别利用这两种网络提取空间和时间

特征[28]。随着 Transformer 技术在计算机视觉领域的

突破[29-30]，Jacob等[31]利用Transformer的自注意力机制

来建模了动作单元 (AU, action units)之间的关系。

Xue 等[32]在视觉变换器 (VIT, vision transformer)网络

中结合了Dropout机制，取得了较好的表情识别结果。

2.2 一致性对齐模块

一致性对齐模块是跨媒体情感计算中的关键组
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件，其主要功能是确保不同模态的特征在对单一编码

空间内的情感相关信息进行表征时，能够保持语义层

面的高度一致性。基本的工作原理是在特征提取之

后，先将多模态内容不同特征的情感类别和强度映射

到一个共享子空间。在该共享子空间内，通过度量不

同模态特征间的相似性，对情感一致性进行精准

评估[23]。

共享子空间技术是将多模态数据投影到一个共

同的低维空间中，以便融合来自跨媒体的信息。其核

心在于发掘并构建一个能够同时捕捉多个模态间情

感相关性的子空间。例如，Zhang 等[33]通过一个量子

启发交互网络捕获会话间的动态空间依赖关系，通过

类标签的语义嵌入和图嵌入来生成一个共享子空间，

以捕捉每个节点，即每个发言者或会话的特定交互模

式。此外，Lian 等[34]提出了一种对话情感校正网络

(DECN, dialogue emotion correction network)，通过融

合音频、文本和对话者信息，利用图形网络模型来捕

捉对话中的上下文信息和人际互动，将这些多模态特

征映射到一个共享子空间中，于特征融合中应用注意

力机制，在共享子空间中关注不同模态在每个序列位

置的重要程度，同时通过自注意力机制在子空间中注

入整个序列的全局上下文信息。在子空间内对情感

一致性进行评估的进程中，关键任务是量化多模态特

征间的相似度。在此过程中，通常会采用一些度量方

法，包括但不限于余弦相似度(cosine similarity)[35]、欧

几里得距离(Euclidean Distance)[36]和 VADER(Valence 

Aware Dictionary and sEntiment Reasoner)[37]等。例如

Ouyang等[35]提出了一种基于双注意力机制的特定领

域超图注意力网络模型，并引入基于距离的权重分配

机制，然后采用余弦相似度作为度量标准，以精确计

算不同特征在语义层面的相似度。

2.3 特征关联模块

该模块依赖于一致性对齐的结果，其目的是通过

结合单一空间内不同模态或不同时间点的情感状态

来减少情感分析中的噪声和歧义，从而提高情感识别

的准确性。设计关联模型包含设定置信度阈值、生成

频繁项集提炼规则和筛选并优化规则三个相承接的

关键步骤[38]。

进行特征关联建模的过程中，首先需要设定置信

度阈值。关联规则的构建旨在揭示变量间的相互关

系，而置信度是衡量规则可行度的关键指标。例如

Zhang Y 等[39] 提出的一种基于多目标跟踪 (MOT, 

multi-object tracking)的分层数据关联策略，通过网格

搜索确定最优的置信度阈值，并根据对象类别的不同

动态调整阈值以提高多目标跟踪的准确性和鲁棒性，

解决目标丢失和轨迹碎片化的问题。

在确立了合适的置信度阈值后，需要挖掘频繁项

集并基于此提炼关联规则。Agrawal等[40]开创性地提

出关联规则的概念，应用Apriori算法有效生成频繁项

集并从中提取关联规则。Cambria等[41]在处理社交媒

体和在线评论的大量数据集时，将语义分析与频繁项

集挖掘相结合，以深化对细微情感表达的理解。Ch‐

uahan等[42]则通过应用机器学习情感分析和主题建模

技术, 从Twitter的海量用户生成内容中提取情感倾向

和话题分布，生成分类关联密切的情感特征的频繁项

集，并基于此提取关联规则。

在提取规则之后，需要计算其置信度并据此筛

选出高置信度的规则，进而优化生成关联模型。

Song 等 [43]开发了一种互联网舆情的增量关联规则

挖掘算法 (IPOARM, internet public opinion associa‐

tion rule mining)，作为改进的情感分析框架，该算法

利用高置信度规则来识别社交媒体文本中的情感

倾向。此前提出的模型出现了无法区分特征重要

性的问题，为弥补这一缺陷，Basiri 等 [44]提出了一种

基于注意力的双向 CNN-RNN 深度模型，通过注意

力机制计算规则置信度，再利用两个独立的双向

LSTM 和 GRU 层结合卷积和池化机制筛选达到阈

值的高置信度规则，最后通过整体深度学习架构的

优化提升模型性能。

综上，现有跨媒体情感计算研究在单一空间维

度内取得了显著进展，尤其是在特征提取、情感一

致性和关联分析方面收获了阶段性成果。因此该

技术得以应用为传播效力评估的有力补充 [23]。此项

技术能够通过定量分析传播内容中情感表达的效

果，帮助我们更加深刻地洞察受众对内容所产生的

情绪反馈，进而对传播策略加以优化。例如，美国

Forbes 通讯委员会提供了一系列关键绩效指标，包

括社交媒体参与度 (social media engagement)、媒体

提及量(media mentions)和信息穿透力(message pull-

through)[45]。将这些评估标准与跨媒体情感计算技

术相结合，可以实现对传播内容情感效果和传播效

力的全面评估与分析，从而提高传播策略的精准度

和有效性。

然而在跨空间，也即跨越信息空间与社会空间的

情感连贯性分析、情感一致性映射表征研究上仍存在
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挑战。因此多模态情感计算技术需要与跨空间技术

相结合，以实现异构空间数据各情感维度关联关系的

有效表达和推理，更好地应对社会管理领域以及智能

城市等实际需求。

3 跨空间技术

在数字化进程持续推进的当下，物理世界、信息

空间、社会群体交织构建出一个三元空间格局，催生

出海量且多样的数据形态[11]。跨空间情感计算的本

质是跨空间计算。跨空间技术致力于打破不同空间

之间的壁垒，实现数据的流通与整合，以完成跨空间

的信息处理与计算。而跨媒体情感计算技术聚焦于

对多元媒体情境下的情感信息精准解析，当二者相互

融合时，便能为来自复杂多元空间的情感数据提供更

高效的分析手段与精准的预测路径。尽管在当前的

技术视野下，跨空间技术领域直接涉及情感计算的研

究凤毛麟角，然而深入探究其底层架构会发现，需要

攻克的核心关键问题，与其他成熟技术在应对复杂信

息处理时所面临的困境有着诸多相似之处。鉴于此，

为后续能更顺畅地搭建跨空间情感计算体系，本文率

先着眼于对当下主流的跨空间技术展开系统的梳理

工作，厘清其发展脉络与技术要点。

跨空间技术是整合应用来自不同空间的数据、信

息或资源，其核心问题是如何揭示三元空间中的异构

数据关联映射机制，从而实现更全面、准确和有价值

的输出。传统信息处理方法例如统计分析[46]、数据库

管理系统[47]、决策树[48]等，通常是基于特定空间的数

据进行分析，而不同空间的数据往往以不同的格式和

标准存在，处理跨空间信息还涉及多源数据的整合。

传统方法在面对大规模、高维度、多源数据挖掘时无

法有效处理跨越三元空间界限的信息流动，缺乏智能

化和自适应性，不能有效应对复杂多变的跨空间信息

处理需求[49]。因此之前的研究者针对跨空间信息处

理提出了一些新的方法，大致可分为跨空间数据融合

和跨空间信息共享机制两类。

如图3所示，针对跨空间数据融合技术，本文从跨

空间数据异构、动态变化以及时空关联特性三个困难

入手进行技术的梳理。针对跨空间信息共享机制，文

章从方法分类入手，分别梳理基于传统网络、基于分

布式系统与基于智能技术的三类技术。

3.1 跨空间数据融合技术

跨空间数据融合技术旨在整合跨空间的数据源，

解释数据间的时序和空间特征，从而为决策制定和结

果预测等提供全面准确的信息基础。近年来研究人

员陆续提出了不同的概念来指代以人类社会为主的

跨空间数据融合，例如由NSF提出的网络-物理-人系

统 (CPHS， cyber-physical-human systems)，在网络 -物

理系统(CPS, cyber-physical systems) 的基础上引入人

类因素(human)，强调网络物理系统与社会空间的联

系[50]。Pasandideh等[51]在地址信息服务系统中引入网

络 - 物理 - 社会 - 思维超空间 (CPST, cyber-physical-

social-think space)的概念，强调人类智力活动如何影

响社会行为，分析这些思维活动与环境变化的关联。

随着信息通信技术的迅速发展以及三元空间之间相

互作用的增加，网络 -物理 -社会系统 (CPSS, cyber-

physical-social systems)概念逐渐形成并被广泛应用，

旨在探究网络-物理系统对人类的影响，在智能城市、

智能交通系统、智能健康监测系统等地方发挥重要作

用[52]。这些概念的提出为理解人类在多元环境中的

行为提供了重要视角，特别是在数据融合与情感计算

交叉的领域。

跨空间数据具有异构性是该技术面临的主要挑

战之一，尽管在前人的研究中已经开始将来自物理传

感器的观测数据与民众在社交媒体上产生的数据构

建关联分析进行研究，但还缺少将环境事件与社会事

件关联起来的数据融合方法，因此，De等[53]提出一种

基于跨域多模态数据融合的公共空间事件环境影响

分析方法，同时提出了一个从环境数据中检测污染事

件的分析方法，通过量化事件影响确定物理世界对社

会空间影响最大的区域，为研究如何将环境数据与社

会情感数据结合提供了思路。针对跨空间数据源的

结构、格式、标准各不相同，的问题，Chen等[52]提出了

一种基于强化学习算法的三元数据融合模型，以简化

域本体并实现跨空间数据的自动化融合。如果结合

图 3 跨空间信息处理技术分类
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跨媒体情感计算的特征提取模块，进一步优化该模

型，可以增强情感特征的整合以更好地提取和标准化

情感特征。

此外，要实现跨空间数据实时融合还需要解决动

态环境适应的问题，即如何在不断变化的环境中使系

统实时更新模型，保持有效性和可靠性。Li H等[54]提

出了一种基于卷积神经网络的故障诊断自适应数据

融合策略用于多源数据的自适应融合，通过构建一个

匹配数据源通道的自适应大小的卷积核来捕获多源

数据。更进一步，Li X 等[55]引入自适应收敛可视图，

提出了一种基于神经网络的多传感器融合故障诊断

方法，优化了 AVS原始数据和融合信号的表示，提高

分类精度，获得了优异的性能。将这些技术与跨媒体

情感计算的一致性对齐模块结合，可以有效适应情感

信息的动态变化，增强数据融合的实时性和准确性。

时空关联的复杂性也是跨空间数据融合技术面

临的一个困难。早期的研究分别建模时间依赖性和

空间相关性，近年来研究者提出了一些同时捕捉时空

依赖性的模型，如Guo等[56]提出的基于注意力的时空

图卷积网络模型 (ASTGCN, attention-based spatial-

temporal traffic prediction method)，通过三个分量分别

模拟三种时间属性，捕捉数据中动态时空相关性的时

空注意力机制。但已有的模型还存在节点之间的时

空相关性不准确、仅考虑相邻节点之间相关性等问

题，因此 Ma 等[57]提出了一种自适应时空融合图卷积

网络模型 (ASTFGCN, attention-based spatio-temporal 

fusion graph convolutional network)，通过可学习的自

适应矩阵找到节点之间的时空相关性，通过构建时空

图帮助生成用于预测的节点嵌入，获得了当时最好的

预测性能。结合跨空间情感计算的特征关联模块，以

提高情感特征间的关联性，从而提升整体的预测

性能。

3.2 跨空间信息共享机制

跨空间信息共享机制涉及在三元空间中高效、安

全地交换和访问信息的技术和方法。这一机制的核

心在于确保信息能够在不同的系统、网络或设备之间

无缝共享，以支持多种应用场景，如物联网[58]、智能城

市[59]及远程协作[60]等。针对不同的场景和需求，可以

将跨空间信息共享大致分为三种方法：基于传统网络

的方法、基于分布式系统的方法，以及基于智能技术

的方法。

基于传统网络的机制依赖现有的网络协议和硬

件基础设施，如物理世界通过内容分发网络 (CDN, 

content delivery network)[61]等，社会空间通过云计算服

务[62]等，来实现信息共享。这一机制能够为跨媒体情

感计算提供实时的信息传递保障，使用户情感通过不

同媒体形式得到及时响应。Bicocchi 等[63]提出的一个

结合面向服务和数据共享体系结构特征的体系结构

框架，不仅能够确保在不同地理位置和网络空间之间

实现无缝的数据交换和访问，而且能够在面对网络波

动、数据损坏或攻击等异常情况时保持数据传输的稳

定性和可靠性，验证了其数据传递具有鲁棒性，该框

架可以为情感计算提供一个稳定的数据基础，确保用

户情感数据的共享。

基于分布式系统的方法直接针对跨空间环境中

信息的传输和处理困难。通过在不同地理位置部署

分布式数据库和计算节点，数据可以在多地同时存储

和处理，从而减少跨空间传输的延迟。这类方法可以

快速响应不同媒体形式的用户情感变化，其关键是如

何在广域网环境下保持数据的一致性和高可用性，常

见的方法有分布式哈希表(DHT, distributed hash table)
[64]、数据复制[65]等。DHT具有可以快速定位和存取数

据的特点，因此常应用在媒体检索中，如Yao等[64]提出

了一种基于类标签的语义嵌入和图嵌入来生成共享

子空间的监督跨媒体哈希方案（ESGEH, efficient su‐

pervised graph embedding hashing），在多媒体检索中

有良好的有效性。为了确保数据的高可用性，通常会

在多个节点之间进行数据复制，例如 Hadoop 分布式

文件系统 (HDFS, hadoop distribute file system)，通过

将文件复制到多个位置来实现数据可用性和系统可

靠性[66]。这种方法有一个显著缺点就是会导致存储

空间和资源损耗，因此 Zayed等[65]提出了通过预测分

类优化的策略，选择重要数据复制保存，减少复制增

加的数据量，而 Akbar等[67]提出基于机器学习的云存

储重复数据删除，根据数据重要性筛选保留，从而降

低存储需求。这些技术的应用可以确保与用户情感

状态相关的数据得到优先保存，提高情感计算的有

效性。

基于智能技术的方法旨在通过动态、高效的方式

来应对跨空间信息共享的复杂性。分布式计算系统

往往有大规模、异构复杂、分布在多个网络和地理边

界的特点。而传统的依赖静态或启发式解决方案的

资源管理系统不适合这样的动态系统，因此应用人工

智能技术预测和管理复杂的流量模式，如 Ilager 等[68]

提出的概念数据驱动DCS的RMS模型可以动态优化

18



2024年 卫青蓝，等：从跨媒体到跨空间：情感计算的发展

资源分配，以适应不同空间之间传输的需求。结合跨

媒体情感计算，智能系统可以实时分析用户在不同环

境下的情感状态，优化资源分配策略以提升用户体

验。智能技术也被应用于识别和解决可能的网络瓶

颈，如Alfakih等[69]提出了基于动态规划技术的多目标

资源分配方法，通过移动边缘计算降低数据传输的距

离和时间并得到最优的多目标资源分配策略。此外，

跨空间信息传递中会出现的数据安全和隐私问题也

可通过智能技术应对，Haque等[70]提出通过可扩展的

基于区块链的框架来管理物联网数据，用区块链技术

减少延迟，在资源受限的物联网网络中提高了性能和

效率。在这个框架下，情感计算可以确保用户隐私得

到保护，避免情感数据在共享过程中泄露，提高系统

安全性。

4 跨空间情感计算

跨媒体情感计算专注于分析情感在不同媒体中

的表现和传播效果，包括文本、图像、视频、音频，重点

在于如何从不同媒体形式中提取和理解情感。但现

有的跨媒体情感计算是先将相关联的三元空间分割

成单一空间，再聚焦于空间内进行分析，而现代数据

不仅来自不同的媒体类型，还来自不同的物理世界和

虚拟空间，人类情感的表达也受到社会空间的影响，

许多现代应用场景如智能城市、跨国企业监控和全球

市场分析要求系统具备在不同空间尺度上分析情感

的能力。在此基础上，我们提出跨空间情感计算的概

念，指在不同空间场景下综合来自多种传感器和数据

源的信息，实现对用户情感的准确理解和响应。 

跨空间情感计算，是指针对情感特征在物理世

界、信息空间以及人类社会这三大空间之间所构建的

映射关联计算模式。具体而言，它致力于精准地捕捉

并剖析不同空间中情感表达的内在联系，通过建立起

系统且严谨的映射规则，实现情感信息在多元空间中

的流通与交互。在这一过程中，需要处理源自各异地

理位置、丰富文化背景以及复杂社交环境的数据。尽

管跨空间情感计算的潜力很大，但在实现过程中仍面

临诸多挑战。如何建立多元空间多维情感在相同子

空间中的映射关系，如何有效度量及检验跨空间情感

分布的一致性是核心问题。针对上述挑战，我们提出

将PAD三维情感模型引入作为跨媒体子空间的思路，

用来实现信息空间与社会空间情感特征的有效映射，

同时设计了一种基于海林格距离的情感相似度与失

真度计算策略。 

4.1 子空间多维耦合映射情感表示

为满足模型设计与标签标注的便捷性，在信息空间

与社会空间中往往计算离散情感。离散情感模型表现

形式简洁且便于理解，但该模型的局限性在于人们对分

类情感认识的一致性较低会导致映射关联困难。针对

这一难点，同时考虑到愉悦度、唤醒度、支配度三种情感

属性不仅可以解释绝大部分情感，还与情感的外显行为

有比较良好的映射关系，本研究提出基于PAD三维情感

模型建立共享子空间的设想，以捕捉不同空间中情感的

相互影响关系（如图4所示）。将跨空间情感投影到子空

间可以得到异构描述的同构描述，并利用不同空间情感

的分布相似性或差异性挖掘出更多的高层语义信息，即

期望情感与实际情感间的失真情况。

图 4 子空间多维耦合映射情感表示

具体来说，PAD三维情感模型中的P表示愉悦度

（pleasure-displeasure），它反映人类情绪快乐与否；A

代表唤醒度（arousal-nonarousal），反映人类的清醒程

度；而 D 代表支配度（dominance-submissiveness），反

映人类对周围环境或自身情绪的控制程度。在三维

直角坐标系中，可以用P，A，D这三个维度的值来代表

具体的情感状态，各维度上的数值范围为[-1,+1]，+1

表示在此维度上的最高值，而 -1表示在此维度上的最

低值，与跨媒体情感计算的特征提取模块相对应，从

不同数据源中提取情感特征并分类，结合跨空间信息

共享技术以实现情感有效识别和分析。基于先验心

理学规则，可以将信息空间中的六大基本情感和社会

空间中常用的三类情感极性同时投射到 PAD 三维空

间。这一过程利用跨空间数据融合技术，实现不同空

间之间异构情感数据的同构化。

4.2 跨空间情感分布一致性度量与检验思路 

该策略旨在评估信息空间内容在社会空间传递过
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程中情感信息是否失真，即期望意图情感与实际社会

情绪是否相符，跨媒体情感一致性度量与检验的目的

是为了提高跨空间交流与互动的效果与质量。计算不

同空间中各自的情感过程中，情感包括显性和隐性两

类，在信息空间中，显性情感主要通过显性且易观察的

模态来表现情感，如人脸的面部表情、声音等，而隐性

模态指的是从多媒体平台收集的用户反馈信息，如评

论文本、粉丝数、点赞数和收藏数等用户行为。由于实

际社会群体的庞大规模、个性差异等客观因素，往往采

用更简化的离散分类来表示隐性情感，包括积极、消极

和中性，与显性情感类别存在一定差距。

因此，特征映射的难点在于如何在共享PAD子空

间中度量不同类别情感分布间的距离。针对这一挑

战，通过基于“计算机广播机制”的思想，将在信息空

间映射的六类连续情感分布聚合为三类，与社会空间

中的三种情感极性保持一致。并使用海林格距离分

别计算最终判定的情感分布差和平均情感分布差值，

整体流程如图5所示。

图 5 跨空间情感分布一致性度量

该思路设定多模态诱导内容和反馈情感计算结

果为条件概率分布P (Y|X )。经过共享PAD子空间映

射后，对每个离散情感的三维属性即愉悦度、唤醒度、

支配度求得对应的新条件概率分布P (Ŷ|X )。为保持

不同空间的情感分布类别一致，这里将信息空间映射

的六类连续情感聚合为三类。分别对平均情感分布

和通过MaxWin机制得到的确定情感计算海林格距离

D1和D2，并设置α和β参数以约束权重。

加权后最终得到的距离 αD1 + βD2 将作为跨空间

情感分布一致性的度量标准。在实际应用中，可对信

息空间中的内容如新闻视频与代表社会空间的社交

反馈内容进行主题关联分析，如果关联度低说明主题

偏移，即内容引发关注失败。如果关联度高，则可进

一步基于该方法判断跨空间情感一致性，如果一致性

低说明引导失败但可引发热点争论，反之则表示社会

情绪引导成功。

5 总结与展望

跨媒体情感计算技术在智能人机交互、社交网络

分析、智能客服、医疗健康等诸多领域展现出极大的

应用价值。目前，对多元空间的情感数据进行计算的

研究存在相对缺失，且该领域与跨空间技术有所交

集。因此需要将跨空间信息处理技术与跨媒体情感

计算相结合，寻找对来自多元空间的多模态情感进行

计算分析的新思路。为应对这一困难，本文结合业界

针对传播效力进行评估和计算的工作，梳理了学界在

跨媒体的多模态内容情感计算领域的一系列工作，将

其系统地分为特征提取、一致性对齐、特征关联三个

模块，并对各模块内的工作流程和方法进行了分类概

括和阐释。同时，本文整理了近年来跨空间技术的发

展现状，将该技术归纳为数据融合和信息共享两个大

类，并梳理了经典方法与新提出的方法。

总体而言，目前单一空间内跨媒体的情感计算取
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得了很大进展，但没有解决跨越多元空间进行社会情

感与信息空间情感统一计算这一问题，面临不同情感

模型无法直接耦合映射、情感分布不能统一表达等困

难，目前提出的方法虽然都有其应用价值，但也存在

各自使用的场景和局限性。因此本文创新型地提出

跨空间情感倾向计算的概念，进而我们提出引入PAD

三维情感模型作为跨媒体子空间实现信息空间与社

会空间情感特征映射的思路，并设计一种基于海林格

距离的情感相似度与失真度计算策略，挖掘多空间内

蕴情感关联关系，这一思路的提出为情感分析领域带

来了新的思路和技术，有望在实践中取得显著的

成果。

基于前述讨论，未来的研究应当重点探索跨空间

情感计算在提升传播效力方面的潜力，研究方向应聚

焦于从有限域、单一空间、固定数据向开放化、异构

化、动态化转变的跨空间情感关联分析理论。针对当

前投放端与用户反馈之间情感失真的测距难题，研究

工作应围绕构建跨空间情感倾向计算的理论框架和

关联表征方法展开深入研究。此外，研究还将关注如

何利用跨空间情感分析来优化信息传播策略，提高信

息传播的针对性和影响力，从而在社交网络分析等领

域实现更有效的人际交互和信息传递。
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