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通过身体动作的情感识别已成为一种引人注目且隐私保护的替代方法，替代依赖面部表情或生理信号
的传统方法。近年来，3D骨架采集技术和姿态估计算法的进步极大地增强了基于全身运动的情感识
别的可行性。本综述提供了骨架基础的情感识别技术的全面系统的回顾。首先，我们介绍了心理学的
情感模型，并研究了身体动作与情感表达之间的关系。接下来，我们总结了公开可用的数据集，突出
了数据采集方法和情感标注策略的差异。然后，我们将现有的方法分为基于姿势和基于步态的方法，
从数据驱动和技术的角度分析它们。特别是，我们提出了一个统一的分类法，涵盖了四个主要的技术
范式：传统方法、Feat2Net、FeatFusionNet和 End2EndNet。每个类别中的代表性工作都进行了回顾和
比较，并在常用数据集上进行了基准测试。最后，我们探讨了情感识别在心理健康评估中的扩展应用，
如检测抑郁症和自闭症，并讨论了这一快速发展的领域中未解决的挑战和未来的研究方向。
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1 引言
情感在日常交流和行为决策中起着至关重要的作用，塑造个人认知、社会互动和群体动态。
在人工智能（AI）领域，使机器能够识别人的情感已成为一个中心研究目标，因为这可以显
著增强智能系统的互动性、适应性和决策能力。此外，情感识别在广泛的应用领域中具有
重要价值，包括人机交互（HCI）、心理健康监测、教育技术、安全驾驶、异常行为检测、智
能辅导系统、市场分析和安全监控 [1–3]。因此，开发高效而准确的情感识别方法对于推动
AI研究和提高智能系统在各个领域的功能性和实际应用性都至关重要。
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Table 1. 相关调查的比较

Year Posture Gait

Kleinsmith et al. [9] 2013 � ×
Noroozi et al. [10] 2018 � ×
Deligianni et al. [13] 2019 × �
Xu et al. [21] 2023 × �
Mahfoudi et al. [22] 2023 � ×
Our - � �

目前，情感识别最广泛使用的方法依赖于面部表情分析 [4]、音频信号处理 [5]、文本分
析 [6]和生理信号监测 [7, 8]。然而，这些方法通常依赖于基于接触的传感器或可穿戴设备，
这些设备可能昂贵、使用不便，并且可能具有侵入性，从而引发隐私问题并限制其实际部
署。总之，实现准确的情感识别，同时保护用户隐私并确保舒适、非侵入性的体验，仍然是
该领域的一项重大挑战。大量研究表明，全身运动在传达情感状态方面起着重要作用，身体
姿势是情感交流的重要非语言通道 [9–13]。与面部表情或声音相比，基于身体的线索——
特别是来自躯干和四肢的线索——使得长距离情感感知成为可能 [14]。深度感知技术 [15]
的快速发展和人体姿态估计 [16, 17]的进步，使得提取准确的 2D/3D骨架数据变得越来越可
行，这比传统的视觉或音频模式更能适应环境变化，并更适合隐私敏感的场景。这些技术
进步激发了对基于骨架的情感识别日益增长的兴趣，这是情感计算中的一个新兴主题。
基于 3D骨骼数据的情感识别大致可以分为两大类。第一类集中于基于姿态的情感识别，

通过分析与特定动作（如敲击、挥手或跳跃）相关的运动特征来推断情感状态。第二类则
以基于步态的情感识别为中心，探索自然行走过程中的动态特征，以建模潜在的情感状态。
数据显示，利用姿态和步态进行情感识别的出版物数量稳步增加。这一增长突显了基于骨
骼的方法在情感理解和人机交互中的日益兴趣和实际潜力 [18–20]。
尽管该领域的研究兴趣不断增加，但对基于骨架的情感识别进行全面和统一的综述仍然

缺乏。现有的评论往往采取零散的视角，常常忽略一个关键见解：姿势和步态都源于相同
的骨架数据，因此共用共同的表示方法、特征提取方法和建模策略。它们的主要区别在于
时间动态性而非数据模态。如表 1所总结，大多数现有的综述集中于单一模态——例如身
体表达 [9, 10, 22]或基于步态的情感分析 [13, 21]。
鉴于方法上的重叠和最近对基于骨架的情感识别的浓厚兴趣，建立一个整合基于姿态和

步态方法的统一的综述框架是及时和必要的。在这项工作中，我们提出了一项综合性的研
究，统一了姿态和步态分析到一个框架中，对现有的方法、数据集和应用提供结构化的比
较，本文的结构如图 1所示。第 2节介绍了基本的情感模型，并探讨了身体动作与情感表达
之间的关系。在第 3节中，我们回顾了现有的公共数据集，强调数据收集方法的差异，比较
了每个数据集的特征。第 4节对方法进行了详细分析，将其分为基于姿态和基于步态的方
法，并探讨了每种方法的技术特点。第 5节探索了基于骨架的情感识别的扩展应用。最后，
第 6节总结了研究现状并概述了未来研究的有前景方向。

2 情感与身体运动的模型
本节全面概述了在 Sec. 2.1中讨论的主要情感模型，包括离散模型、维度模型和组成模型。
情感状态与基于姿势的表达之间的关系在 Sec. 2.2.1中进行了回顾，而基于步态的情感表达
则在 Sec. 2.2.2中进行了探讨。
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Fig. 1. 我们调查的整体结构

2.1 情感模型
从心理学的角度来看，情绪是由刺激驱动的反应，具有明显的生理变化特征 [23]，通常被
分类为反应性、激素性或自动过程 [24]。情感的建模一直是学术辩论的主题，其中出现了
三种主要的方法：离散模型、维度模型和成分模型 [25]。

2.1.1 离散情绪理论 . 将情感分类为独立且易于识别的类别一直是情感研究的基础方法。一
种广泛接受的观点，受到 Paul Ekman [26]工作的深刻影响，认为存在一组普遍的主要情感
——通常包括快乐、悲伤、恐惧、愤怒、厌恶和惊讶——这些情感在生物学上是内在的，并
在文化间普遍被认可。这种离散状态的观点由于其概念上的简单性及其跨文化适用性的主
张，在情感计算领域获得了显著的关注。
然而，离散情感理论面临着越来越多的争议。虽然离散情感理论强调跨文化的情感一致

性，但许多研究表明，情感的感知和表达受到诸如年龄、性别以及文化或语言环境 [9, 27, 28]
等因素的显著影响。这些因素对于实验设计以及在不同人群中对研究结果的准确解读至关
重要，并且在文献中得到了广泛讨论。

2.1.2 多维情感理论 . 另一种广泛采用的情感建模方法是维度模型，它将情感表示为一个连
续的、多维的空间中的点 [29, 30]。在最常用的维度中，有效价（愉悦或不愉悦的程度）和
唤醒（激活或强度的水平）。这一框架承认情感体验的复杂性，并通过捕捉情感状态间的细
微变化，实现更为细致的分析。二维 VA模型（效价–唤醒），最著名的是由 Russell的环形
模型表示的 [31]（见图 2 .(a)），将情感映射到效价-唤醒平面上，并被广泛应用于心理学、
市场营销和教育等学科。同样，Mehrabian提出的三维 PAD模型（愉悦、唤醒、支配）[32]
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Fig. 2. 各种情感模型

（见图 2 .(b)），通过引入支配作为第三轴来扩展这一框架。这些连续模型为表示情感提供了
丰富的描述空间，并已被证明与生理信号直观相关，特别是那些与效价和唤醒相关的信号
[9, 28]。值得注意的是，分析身体运动与情绪关系的研究表明，唤醒维度在与运动相关的情
感表达中占最大的方差 [33–35]。
然而，尽管理论上非常丰富，维度模型对自动情感识别系统提出了挑战，因为将细微和

连续的情感状态映射到离散的、可观察的身体表达仍然是一项不平凡的任务。

2.1.3 成分情绪理论 . 成分模型在描述能力方面位于类别方法和维度方法之间。这些模型
以层级结构组织情绪，认为复杂情绪是由更基本情绪组合而成的。一个众所周知的例子是
Plutchik的模型（见图 2 .（c））[36]，它将复杂情绪定义为二元组——基本情绪的对，它们
的可能性随着复杂性的增加而减少。
尽管在情感计算中不太普遍，但诸如“愉快地惊讶”或“愤怒地惊讶”之类的复合情感由

于其更大的表达灵活性而引起了越来越多的关注。成分模型提供了可解释性与丰富性之间
的有用平衡，使其成为开发更具辨别力的情感计算系统的一个有前途的框架。

2.2 情感身体表达
2.2.1 基于姿态的情感表达 . 人类情感与身体动作紧密相连，因为情绪状态通常通过身体行
为的细微而稳定的变化表现出来 [37]。科学研究已经表明，关节速度、身体摇摆和手势动
态等参数会被情感状态调节。这些可观察到的动作变化作为重要的非言语信号，可以通过
分析来推断个体的情感状态。
在关于姿势和情感表达的研究中，Dahl等人 [38]提出，音乐家通过不同的运动模式传达

核心情感：快乐和愤怒通过大而快速的动作（流畅与抽动）表达，悲伤则以小而缓慢、平滑
的动作为特征，恐惧则表现为最小的、断续的动作，由于可能的压抑，其识别度较低。在
[39]中，作者观察到情感特定的运动模式在不同的情感状态中有所不同：愤怒涉及大而有力
的动作和快速打击；悲伤通过较慢的、受限的动作且运动范围减小来表达；快乐则特点是
流畅、频繁的动作和头部向上倾斜；焦虑则由紧张、受限的动作和急促的节奏所特征。Dael
等人 [40]进一步确定了情感特定的运动模式通过不同的身体表现来体现：愤怒与前倾的姿
势、伸出的双臂和攻击性的动作相关；娱乐包括间歇性的行为，如触碰物体和一个面朝交
谈者的直立、侧偏头部；快乐通常涉及向上和偏离中心的头部倾斜以及不对称的手臂运动。
为更好地展示身体运动模式与离散情绪状态之间的强关联性，本文总结了表 2中对应四

种基本情绪的特征运动特征。

J. ACM, Vol. 37, No. 4, Article 111. Publication date: August 2025.

www.xueshuxiangzi.com



从骨架数据中识别情感：一项综合调查 111:5

Table 2. 不同情绪状态下的典型姿态特征

Emotion Posture Characteristics 3D Display

Happiness Open and dynamic posture with moving arms and legs, feet oriented toward objects or people of interest. Often accompanied by spontaneous, non-goal-directed actions such as jumping, clapping, stamping, or rhythmic body movements. The body is typically held upright and may shake during intense laughter.

Anger Expansive posture with hands on hips or waist, clenched fists, palm-down or pointing gestures. Frequently includes trembling or shaking of hands or body, squared shoulders, erect head, and expanded chest. The stance is firm, with rigid or suspended arms. Aggressive actions such as pacing, striking objects, or making frantic, purposeless gestures may occur.

Sadness Contracted posture with bowed shoulders, forward-leaning trunk, and a lowered or motionless head. Hand movements are slow or minimal, often involving self-touching of the face, head, or neck. Overall body language is passive and withdrawn, indicating emotional withdrawal.

Fear Postures characterized by crossed limbs and visible muscular tension, such as clenched hands and inward-drawn elbows. Movements may be restrained, sudden, or bouncy. The head is typically lowered between the shoulders, or the body may adopt a crouched, motionless stance.

Table 3. 不同情绪状态下的典型步态特征

Emotion Gait Characteristics 3D Display

Happiness Increased gait speed and cadence, greater step length, enhanced arm swing, noticeable vertical head movement, elevated thigh angles, and overall smoother motion patterns. The torso often appears more expansive or relaxed, frequently accompanied by a bouncy walking rhythm.

Anger Faster gait with higher cadence, longer stride length, pronounced thigh elevation, and vigorous arm swing. Inter-segment coordination is smoother but footfalls are heavier, conveying forceful intent.

Sadness Reduced walking speed and cadence, shorter strides, diminished arm swing, and limited upper-body involvement. Joint excursions—pelvic rotation, hip and shoulder flexion—are minimal. Posture tends to be slouched, with head flexion and chest contraction.

Fear Elevated cadence with shorter step length and reduced overall speed. Posture is tense and contracted, limbs show greater flexion, and motions can be sharp or jittery. Walk often appears cautious, with increased thigh lift and guarded foot placement.

2.2.2 基于步态的情感表达 . 步态指的是人类在行走过程中表现出的周期性运动模式，是一
种重要的生物特征。研究表明，情绪状态可以显著影响步态的运动学参数，包括行走速度、
加速度以及与特定情绪相关的其他运动特征 [13]。
在步态和情感表达的研究中，Michalak等人 [12]发现，当人们感到快乐时，往往表现出

更加轻快的步伐，并伴有更多的手臂摆动。相比之下，悲伤会导致步伐变得缓慢沉重，手臂
运动减少，上半身姿势更加放松。怒火通常以快速有力的脚步来表现，而恐惧则与快速但步
幅较短的步态有关。金等人 [41]报告称，在快乐情绪下，足底压力峰值向前脚掌移动，而
在悲伤时则集中在后脚跟的外部。Cross等人 [42]对 16名个体在五种情感状态（快乐、满
意、恐惧、愤怒和中立）下的运动捕捉数据进行了运动学分析。他们的结果显示，步态速度
在快乐和愤怒状态下最高，而在悲伤时最低。此外，悲伤的参与者常常弯曲脖子和收缩胸
部，而快乐的个体则倾向于伸展躯干或降低肩膀。Montepare等人 [11]研究了十名女性本科
生在四种情感条件下的步态模式。他们观察到，在悲伤时手臂摆动显著减少，而快乐情绪
导致较快的步态节奏和更具动感的手臂运动。愤怒和骄傲等情绪则与步幅增加相关。此外，
观察者能够根据步态特征准确推断参与者的情感状态。
为了更直观地说明步态模式与情绪状态之间的强相关性，本文总结了与四种基本情绪相

关的典型步态特征，如表 3所示。

3 数据
本节在 Sec. 3.1和 Sec. 3.2中全面概述了获取身体运动数据的常用方法。在 Sec. 3.3和 Sec. 3.4
中，分别回顾了基于一般身体运动和步态模式的情感识别数据集。最后，Sec. 3.5对这些数
据集进行了详细比较，重点介绍了它们的相似性和差异性，以指导和支持未来的研究工作。

3.1 数据收集范例
由于基于骨架的情感识别可以分为两种类型，因此相应地有两种数据收集范式，如图 3所
示。图 3 .(a)描绘了姿态数据收集范式，其中演员通常在一个预先定义的区域内进行各种情
感表达——通常小于一米的大小。相比之下，图 3 .(b)展示了步态数据收集范式，参与者沿
指定路径来回走动，覆盖一个较大的活动区域。
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(a) Scene Settings for posture data col-
lection

(b) Scene Settings for gait data collec-
tion

Fig. 3. 不同数据收集场景的比较

(a). Optical motion 
capture system

(b). Inertial motion 
capture system

Wearable-based systems

(c). Depth-sensing 
camera

Vision-based systems

(d). RGB camera

(a) (b)

Wearable-based systems

(c)

Vision-based systems

(d)

Lab-based Home-based

Fig. 4. 捕捉三维人体骨骼数据的常用方法

3.2 身体运动捕捉方法学
捕捉三维人体骨骼数据的方法随着时间的推移发生了显著变化，从专业的实验室基础动作
捕捉系统转变为更易获得的家用解决方案，如图 4所示。最初，基于可穿戴设备的系统如光
学动作捕捉系统（图 4 .(a)）被广泛用于受控的实验室环境。随后，惯性动作捕捉系统（图 4
.(b)）出现，利用惯性测量单元（IMUs）等可穿戴传感器记录身体运动。
随着传感器技术和计算机视觉的进步，基于视觉的系统因其便利性和无侵入性而越来越

受到欢迎。例如，深度传感摄像头（图 4 .(c)）通过捕捉身体的三维结构信息，实现实时骨
骼跟踪，而 RGB摄像头（图 4 .(d)）通过深度学习算法支持基于图像的骨骼估计。
在接下来的章节中，我们将详细概述每种方法的特征和能力。

3.2.1 光学动作捕捉系统 . 2006年，Ma等人 [43]使用光学动作捕捉系统记录了三种类型的
日常活动，并为其标注了相应的情绪标签。DMCD数据集 [44]则使用类似系统来捕捉舞者
的动作。该系统依赖反光标记——通常为球形，并涂有回光材料——附着在受试者身体的
关键解剖标志上。多个红外摄像机放置在捕捉空间周围，发出光线并检测从标记反射的信
号。通过从不同的摄像机角度对标记位置进行三角测量，系统可以准确地重建关节的 3D轨
迹。该方法提供了高空间精度，并广泛应用于控制的实验室环境中进行详细的动作分析。

3.2.2 惯性动作捕捉系统 . Emilya数据集 [45]、KDAE [46]和 MEBED数据集 [47]利用惯性
动作捕捉系统进行数据采集。这些系统采用可穿戴 IMU传感器，通常附着在主要的身体部
位，如四肢、躯干和头部。每个 IMU包含加速度计、陀螺仪，有时还包含磁力计，从而能
够测量线性加速度、角速度和方位。通过集成这些信号，系统可以在无需外部摄像机的情
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Table 4. 基于骨架的情感识别中的姿势和步态数据集概述

Type Dataset Acquisition Device Subjects Samples Joints Frame Rate Emotions

Posture

Emilya [45] Xsens MVN 11 8206 28 125 Hz 8
BML [43] Optical MoCap 30 4080 30 16 Hz 4

MEBED [47] Xsens MVN 8 1447 23 120 Hz 11
KDAE [46] Noitom PN 22 1402 72 120 Hz 7
EGBM [56] Kinect V2 16 560 25 30 Hz 7
UCLIC [57] Optical MoCap 13 183 32 – 4
DMCD [44] Impulse X2 6 108 38 120 Hz 12

Gait

E-Gait I [58, 59] Optical MoCap – 1835 21 60 Hz 4
E-Gait II [58, 59] – – 342 16 – 4

BME I [60] Vicon V8 8 200 12 120 Hz 5
BME II [60] Vicon V8 5 75 12 120 Hz 5

EMOGAIT [61] RGB Camera 60 1440 16 – 4

况下重建人体骨骼的三维运动。基于 IMU的系统便携，适合在不受限制或真实世界环境中
捕捉运动。
此外，崔等人 [48]利用智能手机内置的三轴加速度计来监测参与者的日常活动并分类他

们的情感状态。在这项研究中，使用了两部智能手机和一台平板电脑：智能手机佩戴在参
与者的手腕和脚踝上，以每秒 5次的采样率捕捉加速度计和重力传感器的原始数据。

3.2.3 深度感知相机 . 2011年 Kinect深度相机的发布 [15]大大简化了骨架序列获取的过程。
从那时起，许多研究人员采用了 Kinect系列进行数据收集 [49, 50]。Microsoft Kinect是一种
深度感应相机，它集成了 RGB相机、红外（IR）发射器和 IR深度传感器，以捕捉颜色和深
度信息。通过投射结构化红外光图案并分析其变形，Kinect构建了场景的深度图。利用这些
深度数据，内置的身体跟踪算法可以识别人形并实时估计关节的 3D位置。

3.2.4 RGB相机 . 在 2017年，人类姿态估计取得了突破，特别是实时多人姿态估计方法的
发展，如 OpenPose [51]、HRNet [52]和 Vnect [53]，进一步推动了基于身体动作的情感识
别。这些技术使得能够直接从标准的 RGB视频帧中提取二维或三维的骨骼关节坐标，消除
了对可穿戴传感器或深度相机的需求。这些底层算法通常使用卷积神经网络（CNNs）来检
测身体部位并估计关节位置，然后使用部位亲和场在多人场景中将关节与特定个体关联起
来。到 2019年，研究人员已经开始利用从 RGB视频中提取的骨骼序列进行情感识别任务
[18, 54, 55]。

3.3 基于姿势的数据集
表 4总结了常用于基于骨架的情感识别研究的数据集。它们的独特特征将在下一节中详细
讨论。

Emilya数据集。EMotional body expression In daILY Actions数据集（Emilya）[45, 62]共包
含 8,206个样本。十一位演员（六位女性和五位男性）在七个日常动作的背景下表演了八种
不同的情绪。这些动作经过精心选择，涉及全身运动，特别是强调上半身和手臂的动作，以
确保情绪表达的多样性。这七种日常活动包括坐下、走路、走路时携带物品、用双手在桌子
上移动书籍、敲门、抬起物品和投掷物品。
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在行走任务中，演员被指示在房间的长边来回走动，分为两种不同的变体：正常行走和
携带物品行走。每个样本根据八种情感类别之一进行标记：中性、喜悦、愤怒、恐慌、恐
惧、焦虑、悲伤和羞愧。
所有数据均由 Xsens MVN动作捕捉系统采集，该系统以 120 Hz的帧率记录 3D骨骼序列。

每个骨骼序列由 28个关节组成。
BML数据集。BML数据集 [43]包含 4,080个身体运动序列。三十位演员（15名女性和 15

名男性）进行了四种不同的动作——行走、敲击、举起和投掷——每种动作在四种不同的
情绪状态下以行走片段交替进行：愤怒、快乐、中性和悲伤。所有运动数据均采用 Falcon
Analog光学动作捕捉系统捕捉，该系统能够提供 16个关节的 3D位置数据。

MEBED数据集。MPI情感肢体表达数据库 (MEBED)包含 1,477个样本。数据收集由八名
演员（四名男性和四名女性）参与，他们年龄均在 25岁左右。参与者被要求在四种场景类
型中表现出情感表达，每种场景类型包含十种不同的情感类别。四种场景类型分别是：孤
立的非语言情感场景、交流的非语言情感场景、不含直接语言的短句和含直接语言的短句。
十种情感包括：娱乐、快乐、自豪、宽慰、惊讶、愤怒、厌恶、恐惧、悲伤和羞耻，另外还
有一个中性情感类别。
所有运动数据均使用 Xsens MVN动作捕捉系统以 120 Hz的采样率记录，捕捉由 28个关

节组成的 3D骨骼序列。在录制期间，所有参与者都坐在凳子上。因此，分析时通常会排除
十个下半身关节。

MEBED包含双标签注释：来自表演者的自我报告情绪和来自外部观察者查看每个动作序
列的第三方注释。值得注意的是，该数据集存在类别不平衡，各情绪类别的样本数量差异
显著。
运动学情感表达演员数据集（KDAE）[46]总共包含 1402个样本。22名半专业演员（11名

女性和 11名男性）被要求在 70个日常事件场景中表演七种不同的情感——快乐、悲伤、中
性、愤怒、厌恶、恐惧和惊讶（每种情感对应 10个场景）。演员在一个 1米 × 1米的方形舞
台上进行情感表演，距离墙壁 0.5米。
所有动作数据均使用可携带的无线动作捕捉系统记录，该系统能够以 125 Hz的帧率追踪

72个身体标记。值得注意的是，这 72个标记中近一半对应于手部。然而，由于本研究专注
于全身的情绪表达，因此手部标记被排除在分析之外。仅保留了 24个关键身体标记。
情感手势和身体动作语料库（EGBM）[56]包含 560个样本。该数据集包含 16位专业波兰

演员的表演（8位女性和 8位男性），他们在没有任何预定义指令或提示的情况下表达了七
种不同的情感——快乐、悲伤、中性、愤怒、厌恶、恐惧和惊讶。
所有运动数据均使用 Kinect V2摄像机以 30 Hz的帧率捕获。每个情感类别包含 80个样

本，每个姿势序列提供 25个关节的 3D位置。
UCLIC数据集。UCLIC数据集 [57]包含 108个样本。它的特点是由 13名演员进行表演，

其中包括 11名日本演员、1名斯里兰卡演员和 1名美国演员。演员们自由地基于他们自己
的理解表达了四种基本情感——愤怒、恐惧、快乐和悲伤，没有任何强加的限制。
所有运动数据均使用MoCap系统收集，每个姿态序列提供 32个关节的 3D位置。
DMCD数据集。舞蹈动作捕捉数据库 (DMCD) [44]包含 108个样本。该数据集展示了六位

背景各异的女性舞者的表演，包括体操、芭蕾、戏剧舞蹈及其他风格。每位参与者都表演了
一个舞蹈序列，每个序列都与特定的情感状态相关联。
总共有 12种情感被表达：兴奋、高兴、满意、满足、放松、疲倦、无聊、悲伤、痛苦、烦

恼、生气和害怕。所有的动作序列都是使用 PhaseSpace Impulse X2动作捕捉系统以 120 Hz
的帧率捕获的。每个姿势序列包含 38个关节的 3D位置。

3.4 基于步态的数据集
E-Gait数据集。情感步态（E-Gait）数据集 [58]包含 2,177个真实世界的步态序列，每个序
列都标注为四种情感类别之一：快乐、悲伤、中性或生气。该数据集被分为两个子集：

J. ACM, Vol. 37, No. 4, Article 111. Publication date: August 2025.

www.xueshuxiangzi.com



从骨架数据中识别情感：一项综合调查 111:9

• 子集 A：包含 342个步态序列，来源于包括 BML [43]、ICT [63]、CMU-MOCAP [64]
和 Human3.6M [65]的数据集。

• 子集 B：包含 1,835个步态序列，这些序列从爱丁堡运动捕捉数据库（ELMD）中提取
[59]。

所有运动数据均使用动作捕捉（MoCap）系统以 60Hz的帧率捕获，记录 21个关节的 3D
位置。为了确保两个子集的一致性，作者将骨骼数据标准化为包括 16个关节。E-Gait数据
集中每个步态序列都由 10个人独立标注。每个序列的最终情感标签是通过标注者间的多数
投票确定的。

BME数据集。身体运动-情感数据集 (BME)，数据集 [60]数据集涉及两个实验。
• 情感步态：8位专业演员（4男 4女）在行走时表演了五种情绪——中性、快乐、愤怒、
悲伤和恐惧。每种情绪至少录制了 5次试验，共 200个样本。演员们被指导去体现情
绪（例如：对于恐惧，要表现成“在一个黑暗危险的房间里行走”），以标准化表达。

• 控制步态：5 名初次参与的男性受试者以三种速度行走——慢速、正常速度和快速
——每种速度重复 5次，总共获得 75个样本。该子集隔离了与速度相关的运动变化以
便进行比较。

所有运动数据都是使用 Vicon V8光电运动捕捉系统捕捉的，该系统拥有 24台摄像机（实
验 2中为 16台），帧率为 120 Hz。该系统追踪 12个身体部分上的标记的 3D位置，包括肩
膀、肘部、臀部和膝盖等关节。

EMOGAIT数据集。EMOGAIT数据集 [61]包含从 60名受试者（33名女性和 27名男性）
收集的 1440个真实世界的步态序列。每个序列都标注了四种情绪标签之一：快乐、悲伤、
中性或愤怒。所有数据都是使用标准的 RGB摄像机捕获的，并通过一个姿态估计算法从视
频中提取了 2D人体骨架。每个骨架序列包含 16个关节。

3.5 数据集比较与分析
表 5提供了几个广泛使用的数据集中情感诱发方法和表现指导的比较概述。大多数数据集
——如 Emliya、BML、MEBED、KDAE和 EGBM——利用预先选择的充满情感的情景来引导
参与者表现特定的情感表达。虽然像 Emilya和 BML这样的数据集提供明确的动作指导以
确保一致性，但其他如 KDAE和 EGBM则采用更自由的表现风格，让参与者更自然地表达
情感。表演者的专业程度在各个数据集中也有所不同，从大学生和业余演员到训练有素的
专业人员，这可能对记录的数据的表现力和可靠性产生影响。

EMOGAIT数据集因其使用情感唤起电影片段作为引导方法而显著，旨在捕捉情感诱导后
的步态变化。相反，UCLIC数据集的独特之处在于其既没有定义的情感诱导协议，也没有
特定的表现指令，而是依靠参与者自发的情感姿势。这些差异反映了每个数据集不同的设
计理念和预期应用，最终影响了所捕获身体运动数据的自然性、一致性和情感丰富性。

4 基于身体运动的情感识别
本节全面概述了基于骨架的情感识别研究进展。从数据特征和技术发展的角度来看，现有
方法可以大致分为两大类：基于姿态的方法（在第 4.1节）和基于步态的方法（在第 4.2节）。
在每一组中，根据其技术设计，方法进一步分为四个有代表性的类别：

• 传统方法（参见图 5 .(a)），涉及从骨架数据中提取手工制作的情感特征（例如，关节
角、身体对称性、速度），然后通过机器学习分类器进行情感识别；

• Feat2Net方法（见图 5 .(b)），该方法从骨架序列中提取手工设计的特征，并仅利用神
经网络进行分类；

• FeatFusionNet方法（见图 5 .(c)），该方法提取手工特征并将其集成到深度学习模型的
训练过程中，以增强区分性能；

• End2EndNet方法（见图 5 .(d)），直接从原始骨架数据中学习身体运动表示并进行情感
识别，而不依赖于手动设计的特征。
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Table 5. 不同数据集的情感诱导方法和性能说明的比较

Dataset Performer Emotion Induction
Method

Performance Instructions

Emilya [45] College students Pre-selected emo-
tional scenarios

Perform specific movements
while expressing the given
emotions

BML [43] College students Pre-selected emo-
tional scenarios

Perform specific movements
while expressing the given
emotions

MEBED [47] Amateur actors Pre-selected emo-
tional scenarios

Sit on a chair and read aloud
with matching gestures

KDAE [46] College students Pre-selected emo-
tional scenarios

Performers act freely based on
the given scenarios

EGBM [56] Professional actors Pre-selected emo-
tional scenarios

Performers act freely based on
the given scenarios

UCLIC [57] Unknown None Perform emotional postures
freely with no specific
constraints

EMOGAIT [61] College students Watching various
emotional film
clips

Walk back and forth after
watching the clips

KNN, SVM, 
RF etc.

AffectiveFeatures Classifier Result

(a) Traditional approaches

CNN, GCN, 
RNN etc.

AffectiveFeatures Classifier Result

(b) Feat2Net approaches

Affective Features

Result

Fusion

Classifier

CNN, GCN, RNN 
etc.

(c) FeatFusionNet approaches

CNN, GCN, RNN etc.

Classifier Result

(d) End2EndNet approaches

Fig. 5. 不同技术方法的比较

以下各小节的结构基于此分类法，详细分析了演变过程和主要代表性工作。

4.1 基于姿势的情感识别
4.1.1 传统方法 . 基于机器学习的方法长期以来一直作为通过身体动作进行情感识别领域的
基础组成部分。表 6总结了近年来使用人体运动数据进行自动情感识别的一些代表性研究。
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Table 6. 使用机器学习方法从姿势中识别情感

Study Dataset Feature Classifier Protocol Accuracy

Kapur et al.
[66]

5 subjects, 500
samples

Mean/SD of position, velocity,
acceleration

LR / NB / DT /
MLP / SVM

10-fold,
LOSO

91.8 % ; 84.6 % ± 12.1
%

Bernhardt et
al. [67]

BML Max hand
distance/speed/acceleration/jerk

SVM LOSO 81.1 % (Sensitivity)

Fourati et al.
[45]

Emilya Power, Fluidity, Speed,
Quantity/Regularity, Body openness,
Leaning, Straightness

MLR 3-fold 36–48 %

Fourati et al.
[68]

Emilya 110 expressive body cues (multi-level
notation)

RF OOB 67.9–84.8 %

Fourati et al.
[69]

Emilya 114 expressive body cues (multi-level
notation)

RF OOB 78.29–91.53 %

Fourati et al.
[70]

Emilya 114 cues; 80 position; 80 kinetic-energy
feats

RF / SVM 3-fold 73.93–74.47 % (F1)

Crenn et al.
[71]

BML / UCLIC /
SIGGRAPH

68 low-level geometric, motion, Fourier
feats

SVM 10-fold BML 57 % / UCLIC 78
% / SIGGRAPH 93 %

Crenn et al.
[72]

BML / MEBED /
UCLIC /
SIGGRAPH

Spectral amplitude differences (neutral vs
expressive)

SVM / RF / KNN 10-fold 57 % / 67 % / 83 % / 98
%

Crenn et al.
[73]

Emilya / MEBED
/ UCLIC /
SIGGRAPH

Posture, Temporal, Residue features SVM / RF / KNN 10-fold 82.2 % / 78.6 % / 74 %
/ 98.8 %

Saha et al. [74] 10 subjects Hand–spine dist., max acc., various joint
angles

DT / KNN / SVM /
NN

N/A 76.63–90.83 %

Piana et al.
[75]

Qualisys (12 ppl,
310 seg.) / Kinect
(579 seg.)

Holistic (kinetic, contraction, symmetry
⋯) and local features

SVM Hold-out,
LOSO

Qualisys 62.3 ± 25.3
% , Kinect 68.5 ± 18.5
% ; Qualisys 54.2 ±
29.1 % , Kinect 61.6 ±
23.1 %

LR: Logistic Regression; NB: Naive Bayes; DT: Decision Tree; MLP: Multilayer Perceptron; SVM: Support Vector Machine; MLR: Multinomial Logistic
Regression; RF: Random Forest; KNN: K-Nearest Neighbor; NN: Neural Network; LOSO: Leave-One-Subject-Out; OOB: Out-of-Bag.

为了更清楚的理解和比较基于姿势的情感识别方法，本节是根据用于捕捉姿势信息的数据
获取技术来组织的。具体来说，我们根据姿势数据是通过动作捕捉系统、深度传感器还是
RGB摄像机收集的，对现有的工作进行了分类。
动作捕捉系统。若干研究专注于从骨骼或运动数据中提取低级运动学特征，以识别情感

状态。Kapur等人 [66]通过提取位置、速度和加速度的均值和标准差作为输入特征，奠定
了基础，用于训练机器学习模型来分类人类情感。Bernhardt等人 [67]通过将复杂运动分割
成基本单元，分析关键动态特征，并应用归一化技术来减少个体运动偏差，推进了这方面
的研究。基于这些努力，Samadani等人 [76]提出了一种混合生成-判别方法用于情感运动识
别，该方法考虑了运动学变化、人与人之间的差异以及随机噪声。他们的方法采用隐马尔
可夫模型（HMMs）来捕捉情感运动的时间动态，并生成 Fisher Score表示以编码运动学和
动态特征。
来自 Fourati等人的工作对通过身体动作进行情感识别做出了显著贡献，他们开发了一个

多层次框架，用于系统地描述和分析情感身体行为。在他们 2014年的研究中，作者介绍了
多层次身体标注系统（MLBNS）以及相应的情感身体行为数据集。该系统采用基于动作质
量的编码方案，包含三个描述层次，使身体运动特征得以结构化表述。除了编码框架外，他
们还记录并验证了一个新数据集以支持进一步分析。为了简化感知评分任务，后续研究从
MLBNS中选择了一组关键变量。在此基础上，Fourati等人扩展了该框架，从三个层次结构
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中提取了 110个与情感相关的特征：解剖描述、方向描述和姿势/运动动态。这些特征包括
38个身体部位描述符、30个肢体间关系度量以及 42个局部肢体运动描述符。虽然 [68]和
[69]都追求类似的目标，但后者更详细地分析了各个特征在区分情感类别中的相对重要性。
在进一步扩展MLBNS框架时，作者后来引入了四个附加特征组——时间模式、基于斜率的
描述符、峰值动态、全局运动统计和时间规律性度量——这显著提高了分类准确性。
另一个具有影响力的研究方向由 Crenn等人领导，他们通过对骨骼运动特征的详细分析

系统地研究了情感识别。在他们早期的工作中，Crenn等人 [71]提出了一个综合的特征提
取框架，该框架整合了几何关系、运动关联和基于频率的周期性。提取的特征包括关节间
距离、特定关节形成的三角形面积、关节角度以及各种关节的速度和加速度。实验结果表
明这些特征与情感表达紧密相关。在此基础上，Crenn等人 [72]引入了中性姿势的概念，建
议通过分析观察到的骨骼数据与这种中性参考之间的残余差异来推断情感状态。这一概念
在 2020年的研究中得到进一步完善 [73]，该研究采用了成本函数优化策略来更有效地合成
中性运动，从而提高了情感识别性能。在后续研究中，由 Crenn提出的运动-情感特征框架
被广泛采用并进一步扩展，突显其在该领域的持久影响。
基于完整身体动作数据的情感识别在游戏场景中已经成为一个重要且影响力日益增长的

研究方向。Kleinsmith等人 [77]研究了视频游戏环境中非基本情绪状态的识别。他们收集了
参与任天堂Wii体育游戏的玩家的姿势数据，通过人类观察者评估建立了真实标签，并根
据捕获的动作开发了自动识别模型。Savva等人 [78]扩展了这一想法，探索了玩家在游戏环
境中的全面身体动作是否能反映他们的审美和情感体验。使用类似的任天堂体育游戏，他
们的研究表明，自动系统的情感识别准确率与人类评估者相当。进一步推进这一研究方向，
Garber等人 [79]在游戏过程中收集了动作捕捉数据，并提取了身体对称性、头部位移和姿
势开放度等特征，以推断玩家的情感状态。
深度传感器。Saha等人 [74]使用 Kinect传感器进行了基于手势的情感识别研究。他们从

上半身和手部选择了十一个位置信息以提取与关节距离、加速度和角度相关的九个特征，
用于识别五种基本情感：愤怒、恐惧、快乐、悲伤和放松。结果表明，集成决策树实现了最
高平均分类准确度 90.83%。Piana等人 [75]处理动作捕捉数据以提取特征，如关节能量、运
动方向、姿势和身体对称性。他们通过字典学习构建自适应表示，并采用线性支持向量机
进行情感分类。Ahmed等人 [80]计算了一套全面的身体运动特征，分为十组。在第一阶段，
他们应用方差分析（ANOVA）和多因素方差分析（MANOVA）去除无关特征并将剩余特征
分布到各组。在第二阶段，使用基于二元染色体的遗传算法选择最佳特征子集以最大化情
感识别性能。最后，应用得分和排名级别融合技术进一步提高分类准确性。

RGB相机。Glowinski等人 [81]提出了一种通过分析上半身手势，特别是头部和手部动作
进行自动情感识别的方法。研究人员使用了来自 GEMEP数据库 [82]的 40个情感片段——
由专业演员表演，代表愤怒、喜悦、宽慰和悲伤——通过双摄像机装置拍摄视频，并提取了
动态特征，如运动能量（速度大小的总和）和空间范围（包围三角形的周长）。在后续研究
中，Glowinski等人 [83]从头部和手部的轨迹中提取了其他运动学特征，包括能量、空间范
围、平滑度和对称性。他们应用主成分分析（PCA）来将特征维数减少到一个四维表示，这
有效地将情感按效价（正 vs.负）和唤醒度（高 vs.低）的轴线分组。
在 [84]中，提出了一种多分支深度学习架构，该架构由基于堆叠长短期记忆（LSTM）单

元的局部分支和基于多层感知机（MLP）的全局分支组成。局部分支通过堆叠的 LSTM层处
理时间局部特征，以实现更高层次的抽象并捕捉细粒度的动作细节。同时，全局分支利用
MLP处理时间全局特征并提取显著模式。两个分支的输出连接在一起，并经过一个全连接
层，然后通过 softmax函数进行情感分类。
在最近的一项研究中，O ğ uz等人 [85]调查了广泛的时域、频域和统计特征，应用特征

选择技术以识别每帧的四个显著特征。这些选择的特征被汇总成一个特征矩阵，用于后续
的情感识别。
王等人 [14]提出了一种基于伪能量模型的多尺度特征选择算法，并引入了一种多尺度时

空网络来解码情绪状态与全身运动之间的复杂关系。该方法有效地捕捉了长期姿势变化和
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短期动态，从而提高了情绪识别性能。在这一研究方向的进一步延伸中，王等人 [86]通过
构建身体表达能量模型和设计多输入对称正定矩阵网络，探讨了关节能量特征。该框架有
助于提取可解释的时空特征，有利于提高情绪分类的稳健性和可解释性。

4.1.2 端到端网络方法 . 近年来，随着神经网络在广泛的人工智能领域取得显著成功，深度
学习模型已成为从 3D骨骼运动序列进行情感识别的主导范式。在本节中，我们根据网络架
构的差异总结现有方法。
基于 RNN的模型。Sapiński等人 [87]使用 Kinect V2收集专业演员的身体运动数据，并利

用 LSTM网络基于骨骼序列对情感进行分类。Zhang等人 [19]提出了一种基于注意力机制
的堆叠 LSTM（AS-LSTM）模型，用于在虚拟现实（VR）环境中对全身运动的情感识别。通
过将注意力机制融入传统的 LSTM框架中，该模型对运动帧中的关节点序列赋予不同的权
重，从而能够集中关注关键关节，同时抑制冗余信息。此增强不仅提高了网络的学习能力，
还提升了整体识别准确性。
基于 CNN的模型。Karumuri等人 [88]率先提出将骨骼信息编码为图像表示。他们使用

粗位置、细位置、逻辑位置和逻辑速度四种编码方案将三维关节坐标转换为 8位 RGB图像。
然后设计了两种卷积神经网络 (CNN)架构进行训练——单输入架构 (SIA-CNN)和多输入架
构 (MIA-CNN)。Cui等人 [89]借鉴肢体语言文献中的研究结果，将特定姿态与情感相关联。
他们使用卷积姿态机器 (CPM)算法提取人体关键点坐标，通过聚类生成简化线条图，并使
用结合 Softmax层的 CNN进行情感分类。Beyan等人 [20]提出了一种双分支 CNN架构，可
以并行处理粗粒度 (例如 4秒)和细粒度 (例如 1秒)的时间特征，利用逻辑位置图像表示和
数据增强技术来提高分类性能。
基于 GCN 的模型。Shen 等人 [90] 采用时间段网络（TSN）来提取 RGB 特征，并使用

ST-GCN提取骨架特征。这些特征通过残差编码器统一，并通过一个残差全连接网络进行
分类。Ghaleb等人 [18]开发了一个基于空间时间图卷积网络（ST-GCN）的情感识别框架，
增强了空间注意机制，以突出关节空间模式与情感状态之间的关系。在 ST-GCN架构的基
础上，Shi等人 [91]引入了一种自注意机制，该机制动态调整骨架连通性结构，展示了自
适应拓扑在捕捉情感线索方面的有效性。Shirian等人 [92]提出了可学习图 Inception网络
（L-GrIN），其中包含非线性谱图卷积、图 Inception层、可学习的邻接关系和可学习的池化
函数。该模型通过优化结合分类和图结构损失的复合损失函数，联合学习图结构并进行情
感分类。
随着大型模型的快速发展，研究人员越来越认识到预训练模型在跨不同领域提供可转移

的先验知识的价值，从而显著提升了任务表现。因此，人们对将预训练策略纳入基于骨架
的情感识别的兴趣日益增加。

Paiva等人在 [93]采用了两阶段的方法：首先使用掩码自编码器（MAE）对大规模无标签
骨骼数据集（MPOSE2021和 Panoptic Studio）进行自监督预训练，以学习时空依赖关系，然
后使用 MLP分类器在 BoLD数据集上进行微调。在 [94]中，作者提出基于大语言模型的情
感动作解释器（EAI-LLM）。该模型首先使用图卷积网络（GCN）提取骨骼特征，然后通过
多粒度骨骼标注器和统一骨骼标注模块等组件将这些特征映射到语义空间中。通过利用大
语言模型的推理能力，EAI-LLM不仅执行情感识别，还生成可解释的文本解释。

4.1.3 在公共数据集上的方法评估 . 为了方便不同方法的清晰比较，我们在表格 7到 9中总
结了代表性方法在三个广泛使用的公共数据集——EGBM、KDAE和 Emilya——上的性能。
在 EGBM数据集上，早期基于 RNN的方法取得了中等精度（分别为 69 %和 74 %）。相

比之下，近期一些结合手工特征与全连接网络（FC）的新方法，例如Wang等人所提出的
[14, 86]，报告显著更高的性能，超过 95 %。在 KDAE数据集上也观察到了类似的模式。虽
然基于 GCN的模型 [18]只取得了较为平淡的结果（65 %），但结合手工特征与浅层分类器
或神经网络的方法表现出了强劲的性能。值得注意的是，O ğ uz等人 [85]在留出验证方案
下实现了令人印象深刻的 99.99 %精度。在 Emilya数据集上，传统与深度学习模型表现均优
异；基于 CNN的方法 [20]和驱动于手工特征的全连接网络 [14]都超过了 94 %的精度。
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Table 7. 在 EGBM数据集上的方法比较

Study Backbone Protocol Accuracy

Sapiński et al.[87] RNN 10 - fold 69.00 %
AS-LSTM [19] RNN 10 - fold 74.00 %
Wang et al. [86] Manual features+FC 10 - fold 97.43 %
Wang et al. [14] Manual features+FC 10 - fold 95.55 %
EAI-LLM [94] LLMs Hold-out 66.97 %

Table 8. 方法在 KDAE数据集上的比较

Study Backbone Protocol Accuracy

Ghaleb et al. [18] GCN 10 - fold 65.00 %
Wang et al. [86] Manual features+FC 10 - fold 96.67 %
Wang et al. [14] Manual features+FC 10 - fold 95.60 %
Oğuz et al. [85] Manual features+NN Hold-out 99.99 %
EAI-LLM[94] LLMs Hold-out 71.17 %

Table 9. 方法在 Emilya数据集上的比较

Study Backbone Protocol Accuracy

Beyan et al. [20] CNN 5 - fold 96.59 %
Wang et al. [14] Manual features+FC 10 - fold 94.42 %
EAI-LLM [94] LLMs Hold-out 85.44 %

总的来说，尽管端到端模型通常表现更为优越，但基于人工特征的方法仍然具有很强的
竞争力，特别是在数据有限的情况下。

4.2 基于步态的情感识别
4.2.1 传统方法 . 基于机器学习的方法一直是基于步态进行情感识别领域的基石。表格 10
总结了近年来一些关注基于人类步态的自动情感识别的代表性研究。为了便于更清晰地理
解和比较基于步态的情感识别方法，本节根据捕捉步态信息的数据采集方法进行组织。具
体来说，我们根据步态数据是通过运动捕捉系统、深度传感器（如 Kinect）、可穿戴设备还
是基于视频的姿态估计来获得的，对现有工作进行分类。运动捕捉系统。在基于骨架的步
态情感识别研究的早期阶段，运动捕捉系统，特别是 VICON系统，被广泛用于获取高保真
度的步态数据。Omlor等人 [95]是最早利用 VICON系统从参与者处收集步态数据的研究者
之一。他们引入了一种非线性源分离技术，从复杂全身运动的关节角轨迹中提取时空基元，
特别关注于与情感步态相关的模式。Venture等人 [96, 97]最初进行了心理实验，研究了影
响人类对情感步态感知的因素。随后，他们使用特征向量和主成分分析（PCA）来展示数值
情感识别的可行性，并提出了一种基于相似性指数的分类算法。他们的实验同时采用了 6
自由度（DOF）和 12自由度模型。
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Table 10. 使用深度学习方法从步态中识别情感

Study Dataset Feature Classifier Protocol Accuracy

Venture et al.
[97]

4 actors / 100 sam-
ples

Lower torso movement (6DOF), waist ro-
tations (3DOF), head inclinations (3DOF)

Similarity Index LOSO 69 %

Karg et al. [98] 13 actors / 1300
samples

Statistical params: velocity, stride length;
PCA, KPCA, LDA, GDA; eigenposture via
Fourier

NB / NN / SVM LOSO 60 % -69 %

Daoudi et al.
[101]

BME Cov. matrix of posture/velocity vectors KNN LOSO 71.12 %

Li et al. [49] 59 students 42 main frequencies + phases (Fourier) NB / RF / SVM /
SMO

10-fold 51.69 % -80.51 %

Li et al. [102] 59 students 44 time features, 2880 freq features via
DFT of 6 joints

LDA / NB / DT /
SVM

N/A 46 % -88 %

Ferdous et al.
[103]

7 subjects 17 body/effort/shape/space features, quan-
tized and normalized

SVM / KNN / LDA
/ DT

LOSO 62.86 % -74.29 %

Zhang et al.
[104]

123 students Temporal (skew, kurtosis), freq (PSD),
time-freq (FFT) features

DT / SVM / RF 10-fold 56.60 % -81.20 %

Chiu et al. [107] 11 students L2, angular, speed features SVM / MLP / DT /
NB / RF / LR

12-fold 53.3 % -62.1 %

SMO: Sequential Minimal Optimization; LDA: Linear Discriminant Analysis

Karg等人 [98–100]提取了与步态相关的特征，例如行走速度、步幅长度，以及关键关节
角度的最小、平均和最大值（例如脖子、肩膀和胸部）。他们应用了包括 PCA在内的降维技
术，以便在使用机器学习模型进行情感分类之前管理特征的复杂性。在相关研究中，Daoudi
等人 [101]将关节位置和速度数据转换为协方差矩阵，然后将其映射到对称正定 (SPD)矩阵
的非线性黎曼流形上。情感分类通过计算流形上的测地距离和几何平均来进行。深度传感
器。2010年，微软发布的深度传感摄像机引入了一种获取和分析步态数据的新技术方法。
中国科学院的研究人员设计了一项实验，参与者观看引发情感的视频片段，然后进行步行，
使用 Kinect v2传感器记录这些步行过程 [49, 102]。通过傅立叶变换提取了 168个频域特征，
以区分快乐、悲伤和中性情绪状态 [49]。在此基础上，Li等人 [102]进一步结合了步幅长度
和步态周期持续时间等时域特征，显著提高了分类性能。
在相关研究 [103]中，从人体步态数据中提取了几何和运动学特征。这些特征包括与身体

有关的特征（例如，头部倾斜角度、关节屈曲角度），与努力相关的特征（例如，动能、平
均关节速度），与形状相关的度量（例如，密度指数），以及空间描述符（例如，身体收缩指
数、对称性）。一共提取了 17个特征，并通过矢量量化和标准化进行处理。然后使用基于二
进制染色体的遗传算法为四个专家模型选择最优特征子集，从而提高每个模型的情感识别
性能。可穿戴设备。随着智能手机和可穿戴设备的广泛采用，这些技术的内置传感器和摄
像头为步态数据采集提供了更便捷和方便的方法。张等人 [104]和崔等人 [48]使用了定制设
计的智能腕带来捕捉来自各种关节（包括右手腕和脚踝）的 3D加速度数据。他们计算了如
偏度、峰度和标准差之类的时域特征，并进一步使用功率谱密度和快速傅里叶变换（FFT）
提取时域和频域特征，以分类三种情感状态。
同样地，Quiroz等人 [105, 106]让参与者在一个 250米的 S型走廊上行走时佩戴智能手表。

他们的研究集中在从通过智能手表收集的传感器数据推断个体的情感状态，分析运动传感
器捕捉到的步态模式与情感表达之间的关系。他们从加速度计数据中提取了常见的统计特
征，包括平均值、标准差、最大值和最小值，并应用了随机森林和逻辑回归等机器学习算法
进行情感分类。

RGB相机。除了使用智能手机传感器之外，Chiu等人 [107]还利用智能手机摄像头来记
录参与者的步态视频，并应用 OpenPose [51]提取骨骼数据。通过分析从骨架中得出的欧几
里得距离特征、角度特征和基于速度的特征，他们成功地基于步态实现了情感分类。
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4.2.2 Feat2Net方法 . 自 2018年以来，使用骨骼数据进行基于步态的情感识别的研究进入了
一个新阶段，其特点是将人工特征与深度学习技术相结合。

Randhavane等人 [108]使用 LSTM网络提取步态特征，然后通过支持向量机 (SVM)和随
机森林 (RF)等传统机器学习算法进行情感分类。Bhatia等人 [109]提取了手工特征，包括关
节角度和关节间距离，并使用 LSTM网络进行情感分类。Zhang等人 [110]提出了一种基于
层次注意力机制的神经网络（MAHANN）用于步态情感识别。其框架通过运动情感模块提
取包括相对位置、21个关节的速度以及行走速度在内的运动特征，并通过动作情感模块提
取包括五个选定关节角度的动作特征。然后这些特征使用三层全连接网络融合，以实现最
终的情感分类。

4.2.3 FeatFusionNet方法 . Bhattacharya等人在 [58]中通过提取 29个与情感相关的特征（例
如，步幅长度、关节角度）并将其与空间-时间图卷积网络（ST-GCN）的最终层进行连接，
进一步将手工特征与深度学习模型结合，以提高分类性能。在另一项研究中，他们提出了
一种基于自编码器的半监督框架，该框架结合分层注意力池化和潜在嵌入学习来进行情感
识别 [111]。
孙等人 [112]提取了关节角度和加速度等特征，将视觉信息与原始骨架数据融合，并采用

基于双向 LSTM的分类器来识别四种情感类别。胡等人 [113]将骨架关节和情感特征编码为
图像表示，应用了一个双流 CNN来提取特征，并使用基于 Transformer的互补模块（TCM）
通过利用两个流之间的互补信息来捕获长程依赖性。
张等人 [114, 115]利用 GCN建模骨架动态，同时采用 CNN处理手工特征；两个流的输出

在决策层融合以提高分类准确性。翟等人 [116]提出了一个结合姿态流和运动流的双流框
架。姿态流应用基于手工特征的回归约束，将先验情感知识嵌入到深度模型中，而运动流
构建了一个高阶速度-加速度关系图以捕捉情感强度。最终分类是通过融合两种流的输出实
现的。

4.2.4 端到端网络方法 . 随着深度学习技术的进步，基于步态的情感识别逐渐从传统的特征
工程转向端到端的学习方法。最近的研究不再依赖手工提取的时域和频域特征，而是更关
注于使用诸如 Transformers和图卷积网络（GCNs）等架构直接建模步态与情感状态之间的
映射。从 2020年开始，基于步态骨架数据的情感识别的端到端方法已成为主要范式。
基于 CNN的模型。Narayanan等人通过将 3D骨架序列嵌入到 244 × 244的 RGB图像中，

将多视图骨架数据编码为伪图像。具体来说，每个时间步的骨架关节的 𝑍 、𝑌 和 𝑋 坐标分
别被映射到 𝑅、𝐺 和 𝐵通道。然后结合时间变压器的卷积神经网络（CNN）被用来提取跨
模态情感特征。
基于 GCN的模型。Zhuang等 [117]提出了一种扩展的联合连接方案，该方案结合了根节

点全连接策略和收缩去噪模块，使模型性能提高了 12.6 %。Lu等 [118]深入研究了关节点拓
扑对情感识别的影响，并引入了一种优化的关节点连接设计以提高分类准确性。Sheng等
[61]开发了一种增强注意力的时空图卷积网络（AE-STGCN），具有编码器-解码器架构，可
以同时建模空间依赖性和时间动态。他们的框架支持关节身份识别和情感分类的多任务学
习。Yin等 [119]提出了用于步态情感识别的多尺度自适应图卷积网络（MSA-GCN）。他们的
模型集成了自适应选择时空图卷积（ASST-GCN），根据情感上下文动态选择卷积核，并应用
跨尺度映射交互融合多尺度信息。Chen等 [120]提出了时空自适应图卷积网络（STA-GCN），
解决了传统模型在捕捉隐式关节点关系和刚性多尺度时间特征聚合方面的局限性。这是通
过专门的空间和时间特征学习模块实现的。
基于 Transformer的模型。Zeng等人 [121]引入了 GaitCycFormer，一个基于 Transformer

的框架，该框架结合了周期位置编码，以及由循环内和循环间 Transformer组成的双层架构。
此设计使模型能够有效捕捉基于步态的情感识别中局部循环内和全球循环间的时间特征。
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Table 11. 在 E-Gait数据集上的方法比较

Study Backbone Protocol Accuracy

TAEW [111] RNN Hold-out 84.00 %
STEP [58] GCN Hold-out 82.15 %
MSA-GCN [119] GCN Hold-out 93.51 %
T2A [114] GCN 5-fold 82.91 %
TT-GCN [115] GCN 5-fold 80.11 %
BPM-GCN [116] GCN 5-fold 88.94 %
EIPC [118] GCN 5-fold 82.25 %
G-GCSN [117] GCN 10 - fold 81.50 %
STA-GCN [120] GCN N/A 85.80 %
MAHANN [110] CNN Hold-out 93.40 %
VFL [112] CNN Hold-out 89.29 %
Proxemo [123] CNN 5-fold 80.01 %
TNTC [113] Transfromer 5-fold 85.97 %
Gaitcycformer [121] Graph-Transformer Hold-out 86.30 %

4.2.5 无监督方法 . 由于步态情感数据集的有限性，一些研究人员开始探索无监督的情感识
别方法。主要策略是训练一个编码器，在没有标签监督的情况下提取与情感相关的步态特
征，随后通过一系列下游任务评估学习到的表示的质量。

Lu等人 [122]提出了一种基于步态的情感识别自监督对比学习框架，旨在解决现有方法
中步态多样性和语义一致性有限的挑战。该框架包括两个核心组件：(1)模糊对比学习，通
过修改步态速度和关节角度生成模糊样本，并将其整合到记忆库中以丰富语义多样性；(2)
跨坐标对比学习（𝐶3𝐿），在笛卡尔坐标系和球面坐标系之间进行对比学习，以利用互补表
示来提高语义不变性。
同样地，宋等人提出了一种自监督对比框架，该框架引入了选择性强增强，包括上半身

抖动和随机时空遮掩等技术，以生成多样的正样本并促进鲁棒特征学习。他们进一步设计
了一个互补特征融合网络（CFFN），以结合来自图域（通过 ST-GCN）的拓扑特征和来自图
像域（通过自适应频率滤波器）的全局自适应特征，从而增强表示能力。为了确保一般样本
与强增强样本之间的分布一致性，应用了分布性差异最小化损失。
为了提供一种清晰和系统的方法性能比较，我们总结了在两种广泛使用的基于步态的情

感识别数据集：E-Gait和 EMOGAIT上评估的典型模型的结果。比较结果在表格 11和表格
12中展示。
在 E-Gait数据集中，基于 GCN的方法，如 MSA-GCN [119]和 BPM-GCN [116]展示了强

劲的性能，其中 MSA-GCN实现了最高的报告准确率 93.51 %。基于 CNN和 Transformer的
模型，包括 MAHANN [110]和 GaitCycFormer [121]，也表现得具有竞争力，表明深度学习
模型在捕捉局部和全局步态动态方面的有效性。
在 EMOGAIT数据集上，最近的 GCN变体——如 T2A [114]和 TT-GCN [115]——取得了

超过 90 %的准确率，进一步证实了基于图的时间建模在步态情感识别中的有效性。
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Table 12. 在 EMOGAIT数据集上的方法比较

Study Backbone Protocol Accuracy

T2A [114] GCN 5-fold 91.87 %
TT-GCN [115] GCN 5-fold 90.25 %
AT-GCN [61] GCN Hold-out 86.80 %

Table 13. 常见姿势-情感特征列表

Feature Type Detailed Description

Postural Features

Angle Features
Left shoulder–neck–right shoulder, left shoulder–neck–left elbow,
Left hip–waist–left knee ∗ , left shoulder–left elbow–left hand ∗
left hip–left knee–left foot ∗ , Head–neck–torso

Distance Features Left hand–torso ∗ , left hand–left shoulder ∗ , left hand–left hip ∗
Left hand–neck ∗ , left elbow–torso ∗ , left foot–right foot

Area Features
Left hand–neck–right hand, left shoulder–neck–right shoulder
Left hand–hip–right hand, left elbow–neck–right elbow
Left foot–waist–right foot, left knee–neck–right knee

Motion Features Velocity Features Head, hands, shoulders, knees, feet

Acceleration Features Head, hands, shoulders, knees, feet
∗ The corresponding feature is also computed on the right side (e.g. for left shoulder–left elbow–left hand, compute right shoulder–right elbow–right hand).

4.3 方法比较与分析
尽管数据来源和分类算法存在差异，大多数传统方法在从骨架数据中提取与情感相关的特
征时采用了共同的策略。通过对众多具有代表性的研究进行详细调查，我们观察到经常使
用的特征包括关节速度、关节之间的角度和相对距离—这些参数能够有效反映姿势和动作
中的细微情感变化。我们在表 13中总结了这些常用特征。
尽管深度学习方法被广泛认为是端到端的解决方案，但我们的分析表明，在数据稀

缺或可解释性受到关注的情况下，许多方法仍依赖于人工特征。例如，一些 Feat2Net 和
FeatFusionNet模型将域特定的特征（如运动能量或关节角度动态）作为神经网络的输入。此
类混合设计反映了深度学习方法向完全自动化表示学习演变过程中的过渡阶段。
总体而言，基于图的方法在深度学习方法中扮演着越来越重要的角色，尤其是那些结合

了时间注意机制或多尺度建模策略的方法。基于 CNN和 Transformer的模型也展现出显著
的潜力，特别是在设计用于捕捉细粒度运动模式或长距离依赖时。这些趋势反映出一种更
广泛的转变，即向能够从骨架步态序列中直接学习具有表现力和判别力的表示的端到端、
数据驱动的框架转变。
同时，尽管 Lu等人提出的方法 [94]在分类准确率上略逊一筹，但它引入了一个独特的优

势：能够在生成描述性文本解释的同时识别情感。这种基于 LLM的方法为未来的研究开辟
了一个有前景的方向，不仅使情感识别系统能够检测情感状态，还能提供增强透明度和用
户信任的人类可解释的见解。

5 任务特定应用
5.1 使用骨架数据检测抑郁症
情绪通常被认为是一种短期的心理状态，而抑郁则是一种长期的、多方面的心理状况。尽
管这两者有区别，但它们之间关系密切 [13]。经历抑郁的人往往持续遭受消极情绪和情绪
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低落的困扰。因此，研究人员试图将从基于步态的情绪识别中获得的见解扩展到基于步态
的抑郁检测领域，旨在探索步态特征作为抑郁症状指标的潜力。
中国科学院心理研究所的一个研究团队 [124–126]，利用快速傅立叶变换（FFT）和希尔

伯特-黄变换（HHT）等方法在频域中分析步态特征，建立了步态特征与抑郁水平之间的映
射关系。Lu等人 [127, 128]研究了抑郁患者的步态模式，并提出了一种联合能量特征，有效
地区分抑郁患者和健康对照组。方等人 [129]来自中国科学院深圳先进技术研究院，提取了
12种时域步态特征，如步行速度、步幅宽度、步幅长度和头部垂直运动，并分析这些特征
与抑郁症状之间的相关性。
在早期研究的基础上，Wang等人 [130]整合了时域、频域和空间几何特征，开发了一种

新颖的基于步态的抑郁评估算法。此外，Yang等人 [131]对骨架序列应用了各种数据增强策
略，以研究不同形式的骨架数据对抑郁识别性能的影响。Shao等人 [132]通过在骨架序列旁
加入视频数据，并引入骨架与步态轮廓特征之间的融合机制，进一步增强了模型的鲁棒性。
基于从视频数据集 [133]中提取的骨架，Li等人 [134]提出了一种新颖的时空多粒度网络

（STM-Net），用于基于骨架的抑郁风险识别，结合多粒度时间聚焦（MTF）模块和多粒度空
间聚焦（MSF）模块，以捕捉步态模式中的动态时间信息和空间特征。

5.2 使用骨骼数据检测自闭症
自闭症谱系障碍（ASD）是一种长期的神经发育状况，其特征是社交沟通困难以及存在有限
的、重复的行为。新兴研究表明，ASD个体通常表现出放大的情绪反应和受损的情绪调节，
这可能会反映在不同于神经典型个体的特定身体行为中 [135]。因此，研究人员开始通过行
为提示——特别是步态模式——来研究识别 ASD，这是理解和检测自闭症相关特征的一种
非侵入性方法。这一研究方向有望推动早期诊断和干预策略的发展。
研究 [136]首次引入了一个框架，用 Kinect v2深度相机捕捉和构建自闭症谱系障碍（ASD）

儿童的 3D步态和全身运动数据集，为行为分析和 ASD相关研究提供了宝贵的资源。张等
人。[137]使用 OpenPose算法从视频录制中提取初始骨架数据。然后使用一个骨架距离匹
配算法进行多人跟踪，以关联同一场景中多名 ASD儿童的骨架数据。最后，应用 LSTM网
络对去噪后的骨架序列进行分类，并自动提取时序特征。

Zahan等人 [138]利用带角嵌入的 GCN从骨架数据中捕获时空特征，并结合骨架图像表
示（Skepxels）和 Vision Transformer (ViT)进行辅助训练。他们的研究表明，自闭症儿童表现
出非典型的步态特征，例如更大的关节角度变异性和增加的步态不对称性。Yang等人 [139]
使用 HRNet [52]提取骨架关键点坐标，并应用 PoTion算法生成关节运动轨迹图。他们的研
究揭示，自闭症谱系障碍 (ASD)儿童往往表现出比神经发育典型的同龄人更大的运动范围
和更不规则的运动模式。

5.3 使用骨骼数据检测异常行为
异常行为检测和情感识别是两个相互关联但又不同的任务。情感识别旨在识别短期的情感
状态，而异常行为检测则侧重于识别可能表明潜在心理或行为条件的异常或意外模式 [140]
。尽管有这种区别，这两个领域紧密相连，因为许多异常行为要么是由情感变化引发，要么
伴随着情感变化——例如，焦虑情绪的增加可能表现为躁动不安或回避行为。
基于 RNN的模型。在研究的早期阶段，递归神经网络（RNNs）是解决这些任务的主要技

术。在 [141]，使用了一种单目固定摄像机深度估计算法将二维骨架转换为三维表示。一个
基于自注意力的时空卷积神经网络（ST-CNN）被用来提取局部时空特征，而一个增强注意
力的 LSTM（ATT-LSTM）专注于关键帧以捕捉全局时间动态。Morais等人在 [142]中将人体
骨骼运动分解为全局身体运动和局部身体姿势成分，它们是通过一种新颖的消息传递编码
器-解码器递归网络（MPED-RNN）建模的。该模型由两个相互作用的 RNN分支组成——一
个用于全局特征，一个用于局部特征，通过跨分支消息传递在每个时间步交换信息。该网
络利用重建和预测损失进行训练。
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基于 GCN的模型。随后，图卷积网络（GCNs）逐渐成为基于骨架的异常行为检测的主流
范式。Markovitz等人提出了用于异常检测的图嵌入姿势聚类（GEPC）方法，将人体姿势表
示为时空图。他们的框架使用时空图卷积自编码器（STGCAE）来嵌入姿势图，应用深度嵌
入聚类生成软分配向量，并利用狄利克雷过程混合模型（DPMM）计算正常性评分。
Liu等人 [143]提出了一个空间自注意力增强图卷积（SAA-Graph）模块，该模块结合了改

进的时空图卷积和 Transformer风格的自注意力，以捕捉局部和全局联合信息。他们的架构
使用 SAA-STGCAE进行特征提取，随后是深度嵌入聚类和 DPMM用于异常评分。
Flaborea等人 [144]引入了 COSKAD，这是一种使用时空可分离图卷积网络 (STS-GCN)编

码骨骼运动的方法。该模型将骨骼嵌入投射到多个潜在空间——欧几里得空间、球面和双
曲空间——并通过最小化每个空间中学习到的中心点的距离来检测异常。

Karami等人提出了 GiCiSAD，这是一种用于基于骨架的视频异常检测的图拼图条件扩散
模型。该框架由三个新颖的模块组成：(1)一个基于图注意力的预测模块用于建模时空依赖，
(2)一个图级拼图制造器用于突出显示细微的区域级别的差异，(3)一个基于图的条件扩散模
型用于生成多样化的人体运动模式以帮助异常检测。
预训练和提示引导模型。最近，越来越多的研究开始将预训练权重和大规模模型结合起

来，以提高基于骨架的异常行为检测的识别性能。佐藤等人 [145]提出了一种提示引导的零
样本框架用于异常动作识别，解决了传统基于骨架的方法的几个限制——即对目标域训练
的依赖、对骨架误差的敏感性，以及正常样本注释的稀缺。他们的方法使用基于 PointNet
的置换不变提取器，以实现稀疏特征传播，并提高对骨架噪声的鲁棒性。该框架还通过对
比学习将骨架特征与文本嵌入（由用户提供的异常动作提示中得出）的余弦相似度整合到
异常评分中，从而间接整合了正常行为的知识。

Liu等人引入了对比语言-骨架预训练框架（SkeletonCLSP），该框架利用大型语言模型通
过三个关键机制增强基于骨架的动作识别：语义补偿、跨模态特征整合和异常校正。这个
框架弥合了文本和骨架模态之间的语义差距，使得异常动作的识别更加稳健和具有广泛适
应性。

6 挑战与未来研究方向
6.1 构建多样化的数据集
尽管对于从 3D骨架数据中识别情感身体表达的兴趣日益增长，但高质量、大规模数据集的
可用性仍然有限。大多数现有数据集的规模相对较小，并主要使用离散情感类别（例如：快
乐、愤怒、悲伤）进行注释，如表 4中所总结。基于这一限制，在数据集开发中需要解决几
个关键方面：

• 丰富标注方案：大多数现有数据集使用离散的情感类别（例如，快乐、愤怒、悲伤）
进行标注，但这些可能无法捕捉到情感肢体运动的全部复杂性。需要结合维度情感模
型，例如效价-唤醒模型或 PAD，以获得更细致入微的情感表现，特别是在异常行为检
测和情境感知干预等应用中 [146]。此外，数据集开发不仅要关注规模和多样性，还
应采用更丰富的、多模态的标注方案，整合分类和维度标签。加入年龄、性别和文化
背景等变量可以提高识别系统在不同人群中的普适性和公平性 [57]。

• 扩展数据收集场景：如表 5所示，目前现有的公共情感身体表达数据集大多是在高度
受控的实验室环境中收集的。虽然这样的设置确保了数据的干净和注释的一致性，但
在实际应用中通常缺乏鲁棒性。将数据收集工作从高度受控的实验室环境扩展到更自
然的现实世界环境中是至关重要的。这包括在工作场所、公共空间、教室或医疗环境
等多样化环境中获取 3D骨架数据，在这些地方，情感表达是在复杂的社会和环境刺
激下产生的 [147]。

• 探索生成技术：未来的研究应探索用于数据增强的生成技术，如半监督、无监督 [148]
，或合成数据生成 [131]。这些方法可以帮助创建更丰富、更多样化的数据集，并减
少对大型人工标注数据集的依赖，同时提高模型的泛化能力和可扩展性。
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6.2 提高模型性能
基于对现有基于骨架的情感识别方法的分析，在模型设计的若干方面仍有显著的改进空间。

• 准确性：实现高识别准确率仍然是核心目标。身体动作中的情感表达可能微妙、模糊，
或者因个人和上下文变化，使得模型难以可靠地捕捉区分性特征。复杂的情感或重叠
的表达进一步增加了难度。

• 泛化：在特定数据集或人群上训练的模型常常难以泛化到未见的用户、多样的文化背
景或不同的录制环境中。域迁移现象——由姿势质量、运动风格或相机视角的变化导
致——可能会显著降低模型在现实应用中的性能。

• 可解释性：黑箱模型对为什么预测出特定的情绪提供的洞察有限。增强模型的可解释
性对于调试、信任以及下游应用（如情绪推理或伦理 AI）非常重要。注意力机制、显
著性映射或符号推理等方法可能有助于揭示模型输出背后的决策逻辑。

6.3 建立端到端且高效的情感识别框架
实时的情感识别对于人机交互、公共安全监控以及边缘设备上的情感计算等应用至关重要。
然而，目前基于骨骼的情感识别流程通常依赖于多阶段的过程——要么通过专用传感器获
取骨骼数据，要么使用姿态估计算法从 RGB视频中提取骨骼 [89, 90]。这些中间步骤不仅增
加了系统的复杂性和延迟，还会引入噪声和错误传递，最终降低识别的准确性和计算效率。
为了克服这些限制，未来的研究应该探索开发端到端框架，该框架可以将原始输入数据

（例如，视频或深度帧）直接映射到情感状态，而不需要过度依赖中间骨架表示或广泛的预
处理。此类方法可以显著减少计算开销，并在资源受限的环境中实现更精简的部署 [93, 149]
。
此外，设计具有强大泛化能力且内存或计算需求低的轻量级模型对于实时推断至关重要。

这需要在高效模型架构上进行创新，包括 transformer剪枝、知识蒸馏和边缘优化的神经算
子，以平衡性能和部署的可行性。

6.4 扩展到多人情感识别
大多数现有方法关注的是单人情感识别；然而，许多现实应用，如公共安全、教育和社交机
器人，要求具备理解群体情感的能力 [150]。
识别集体情感不仅需要建模个人的情绪状态，还需要建模人际动态和群体背景。这带来

了一系列挑战，包括拥挤场景中的遮挡、个人表达差异以及缺乏专门的多人物基于骨架的
情感数据集。
未来的研究应探讨关系建模方法，例如图或超图表示，以捕捉个人线索和群体层面的交

互。此类方法可以促进开发更具社交意识、上下文敏感和健壮的情感识别系统，适用于现
实世界中的多代理环境。
虽然 3D骨骼数据可以捕捉到关于身体运动的丰富信息，但情感表达本质上是多模态的，

包括面部表情、声音线索、生理信号，甚至大脑活动。仅依赖骨骼数据可能会限制识别的准
确性，特别是对于微妙或模糊的情感状态。
集成其他模态—例如音频、视频或 EEG—可以提供互补的线索并增强系统的鲁棒性 [151,

152]。例如，将身体姿势与语音韵律或面部表情结合起来，可以大幅度改善自然环境中的
情感识别 [153]。EEG信号反映了内部情感过程，在外部情绪表达微弱或故意被压抑的场景
中尤其有价值 [154]。
然而，多模态融合引入了几个关键的挑战：

• 模态对齐和同步，尤其是在输入信号具有不同时间或空间分辨率的情况下。
• 模型复杂性和计算需求的增加，这可能会阻碍实时部署。
• 大型、注释良好的多模态情感数据集的有限可用性，阻碍了训练和评估。
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6.5 利用大型模型进行基于骨架的情感识别
近年来，大规模模型的发展——例如 ChatGPT [155]、LLaVa [156]和 Gemini [157]——为基
于骨架的情感识别开拓了新的途径。然而，由于该模态的稀疏性、时间性和结构性，将这些
模型直接应用于 3D骨架序列仍然具有挑战性。不同于文本或图像，骨架数据需要仔细预处
理——例如转化为类似于令牌的表示或伪图像——以符合大规模模型 [94]所期望的输入格
式。
为了更好地利用这些模型的能力，未来的研究可以探索支持不仅情感识别而且理解和生

成的统一架构。特别是，这样的模型可以被设计为：

• 通过结合背景和情境信息来解释情感表达的潜在原因。
• 生成：根据目标情感标签或预定义场景生成情感表现力的身体动作。
• 原因：关于在互动或多代理环境中情绪状态的时间演变。

7 结论
本综述全面回顾了基于 3D骨骼数据的情感识别最新进展，涵盖了基于姿势和基于步态的方
法。通过检查数据采集方法、公开可用的数据集以及一系列技术策略——从传统的手工特
征提取到深度学习架构和大规模预训练模型——我们提供了对这一快速发展的领域的统一
视角。
与基于面部表情或语音的方法相比，基于骨架的情感识别提供了明显的优势，包括对环

境变化的鲁棒性和增强的隐私保护。这些特性使其特别适合于医疗监测、人机交互和公共
安全等实际应用。
尽管取得了相当大的进展，仍然存在几个关键挑战。这些挑战包括需要更加多样化和生

态有效的数据集，提高用户和环境之间的泛化能力，以及增强深度学习模型的可解释性。此
外，整合多模态信号（例如，语音、面部表情和生理数据）并利用大规模预训练模型为未来
的研究提供了有希望的途径。
我们预期，下一波研究将集中于开发统一的、端到端的框架，这些框架应轻量级、可解

释，并能够适应动态的、多模态的环境。这样的系统对于在真实世界场景中实现强大、可扩
展且以人为中心的情感计算至关重要。
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