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Abstract:  With the rapid development of affective computing and facial expression analysis, it is important to 
understand trusted facial expressions during human-computer interaction. This paper presents a novel approach for 
synergetic trust analysis of facial expression. Based on the cooperative mechanism between facial expression 
features and affective trust evidences, the synergy theory is applied to extend the evidences and to achieve the 
reasoning algorithm in a proactive environment. The resultant model from cooperative interaction and synergetic 
dependence evaluation is potentially capable of analyzing the trusted facial expression. Experiments have been 
conducted to evaluate the rationality of the approach. It is suggested that synergetic trust model can reduce the 
subjective impacts of overall analysis and perform at a higher credibility can allow the user to further comprehend 
affective computing with trust factors. 
Key words: affective computing; facial expression feature; synergetic trust; affective feature evidence; proactive 

environment 

摘  要: 面向情感计算的面部表情研究得到快速发展,人机交互中得到表情的可信分析成为研究热点.提出预动

环境中协同依赖的表情分析模型,设计协同信任算法,实现对表情的可信分析.首先,根据个体的表情结构与特征证

据的关系提出预动环境中可协同交互的表情分析模型;然后,引入协同理论扩展特征证据,设计协同依赖的可信表情

模型,阐述表情特征的证据推理算法;最后,通过实验验证协同信任模型对表情的实时可信分析,降低了分析模型主

观因素对可信结果的影响.该研究有助于更好地认识信任因素对情感计算的影响. 
关键词: 情感计算;表情特征;协同信任;情感证据;预动环境 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

随着人工智能、机器视觉、模式识别等技术的快速发展,人们越来越多地依赖于人机交互技术,尤其是在
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健康医疗领域,智能识别和分析得到了广泛应用[1−4],为社会生活提供了极大便利.可穿戴的感知设备结合预动

计算(proactive computing)[5]技术,可以更加便捷地探测和获取用户的身体特征信息,同时还能减少对个体的 
干扰[6]. 

预动计算以用户为中心,利用智能模型分析用户体征的日常状态信息[7,8].21 世纪初,欧洲国家有研究者提

出将预动计算应用到健康医疗服务[9,10].例如,ProHeMon(proactive health monitoring)[11]项目建立预动环境进行

健康监测,以有效提高医疗服务的实时性和可预防性.虽然预动环境中的感知技术[12]加强了对用户身体特征信

号探测和收集的准确性,但是计算环境中大量未必可信的数据采集,对智能分析和决策也会造成错误的指导并

产生扰乱影响. 
可见,采集数据的分析应该涉及对信息可信度的建模和推理,增加预动环境中智能模型间的协作交互机制,

提高模型间信息和知识交换的自适应性,以最小的干预代价实现可信的信息感知和预动计算.由于穿戴式感知

属于接触式测量,会引起用户主观上改变身体特征的表达,因此本文将非接触式感知的面部表情数据作为身体

信号的特征证据,并成为可信计算的基本证据元素[13]. 
预动环境中,对用户面部表情的识别分析和预测推理属于非确定性计算,应用可信计算对分析结果进行评

价和决策是必要且有效的,进而降低了用户的隐藏表情对预动行为的干扰和影响.基于上述分析,我们在预动环

境中提出应用协同信任模型进行面部表情特征分析的可信计算框架,引入协同学原理[14,15]扩展证据理论[16,17]

和快速信任模型[13].利用面部表情结构和特征证据的关系建立信任的推理机制,结合模型间协同依赖扩展的证

据理论完成信任的量化,实现可信计算模型. 
本文在预动环境中建立个体表情分析模型,给出模型间的协同交互机制,应用协同依赖的证据模型描述与

可信表情推理相关的证据类型、元素关系、推理目标等,以表情特征作为证据输入元素,应用协同信任模型计

算表情的分析可信度和推理结果.由此,在可信计算的层次上对表情分析进行预动决策. 
本文首先介绍预动环境中个体表情分析模型及其协同交互原理;其次,基于证据理论构建协同信任的分析

模型;再次,详细阐述基于特征证据的可信推理算法;最后,模拟预动环境设计协同依赖的可信表情分析实验并

给出结论. 

1   预动环境中表情分析模型及协同机制 

个体的面部表情表达呈现多样性的特点,因此应对不同的个体建立个性化的分析模型.本节提出个体表情

分析模型,给出预动环境中模型间的协同交互机制,论述个体模型间进行协同学习和实现表情认知的框架和 
机理. 

首先给出面部表情的情感特征定义.情感偏重于长期效应,而情绪注重的是短期效应.在预动环境中,交互

智能体(或模型)在理想状态下有类似于人的观察、理解和生成各种情感特征的能力,并能像人一样进行自然、

和谐的交互.基于上述思想,将面部表情的情感特征定义为:交互智能体通过观察个体的面部表情,判断其内在

情感感受的反应和反馈.由于表情的情感特征通常会以社会期望的方式进行表达和接受反馈,所以社会期望赋

予智能体的规范是个体分析模型的内在基础,也是可信推理被引入计算模型的社会意义. 
其次,对预动环境中的个体抽离出相似的情感特征,提出个性化表情特征模型.个体感知所处环境的信息,

通过反复试错,逐渐给出对环境刺激的合理体验和反馈,完善面部表情的表达方式并符合社会规范的要求.个体

对情感特征的表达方式是相似的,但是构成情感的内在要素略有不同,包括人格、身份、社会地位以及个人在

环境中的权力和权威等[18].可见,表情的情感特征表达是建立在个体内在与外在互动的基础之上的,是在个体交

互过程中体现出来情感特征的具体而协调的表达方式,是实现可信表情分析的基础. 
图 1 描述的是个体表情分析模型的框架设计.预动环境提供数据测量和传输设备,组成感知接口.表情的特

征信号通过感知接口采集后,由认知接口进行分析,建立表情的情感特征库.同时,将识别的表情状态传递给情

感特征体验接口进行基于特征证据的可信计算,分析用户当前的表情表达是否隐藏了情感特征.根据定量的可

信分析结果,通过反馈接口进行有效调整,以达到社会期望赋予个体在表达情感时的表情特征约束. 
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面部表情特征经过认知接口的识别分析,给出个体的表情状态分布,找出情感特征表达和内在个体特征之

间的差异和联系.研究发现,与情感特征表达有关的思维和行为因素包括:自身动机、情感共鸣、自我意识、冲

动控制、坚持不懈和社交手段等[18].认知过程仿照人类思维的理想过程,采取反复试错的方式,实现“感知→推理

→反馈”的循环迭代. 
不同个体表达相同情感的方式是相似的,但是面部表达在特征细节上有个性化差异,因为情感特征表达依

赖于个体内在的体验交换和反馈联系[19,20].对于环境中的个体而言,超出社会期望赋予的情感特征表达被视为

隐藏情感特征,现有的认知接口中很难分析出此类特征.认知接口计算出表情特征的识别结果,建立情感特征

库,通过分析得出用户的表情情感体验,即个体表达情感特征时的外在表述.根据情感体验结果对个体表情的特

征表达进行实时反馈,找到循环认知中的平衡. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Framework of affective facial feature and cooperative interaction in proactive environment 
图 1  预动环境中表情情感特征的分析框架及协同交互 

在预动环境中,应用协同机制实现不同个体模型间情感特征体验的交互学习.环境中的个体在表达自身表

情特征时基于相似的情感特征,如果抽离这些表达方式,即构成抽象的元模型.在此基础上,个体模型间彼此交

互,建立模型间的自适应学习机制.即模型间进行协同证据交互的基础,也是协同信任计算的基本框架.图 1 中个

体模型均使用相同的社会规范评价机制作为模型间实现协同学习的基础,展示了模型间正方向上的相互依赖

关系.模型的协同学习依赖于预动环境中其他的个体模型,而模型之间不存在竞争关系.通过协同交互,个体模

型学习其他模型所分析用户在表达表情特征时的情感体验分布特点,以此指导模型本身完成更符合社会规范

的情感特征推理,即协同依赖的可信表情分析. 

2   表情情感特征的可信模型分析 

应用预动环境中,个体表情分析框架和模型间的协同交互机制,获取表情特征并建立情感特征库,给出相应

的情感体验.在此基础上,将个体模型分析的表情特征定义为情感特征证据,设计协同信任的情感特征分析接

口.该接口在快速信任模型[13]的基础上,结合预动环境中模型间交互,实现协同依赖的可信表情分析模型. 
从认知的角度来看,表情特征的可信计算有助于研究者定性和定量地找出情感特征在表达过程中出现的

不一致现象,这种隐藏情感特征的表达称为情感表述的信息不对称.预动环境中,个体表情分析模型的协同交互

是虚拟的临时系统,由于缺乏产生交互经验的客观因素,协同的基础仅为表情的情感特征状态、情感特征表达

以及分析得出的情感特征体验,将此 3 类元素定义为协同信任的情感特征证据,由此得到的可信分析称为协同

依赖信任. 
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表情的情感特征证据是证据理论[16,17]的扩展,其协同信任分析依赖于模型间交互,基于可信度函数和似真

度函数的推理通过概率形式量化可信度.通过组合不同的证据元素信息(如情感特征状态、情感特征表达和情

感特征体验等),计算表情分析结果的可信度.虽然可信分析是不确定性的计算,但是在计算模型中加入了客观

的证据信息,由此做出的信任决策是相对可信的[21].根据上述描述,协同信任接口是结合情感特征分类迭代计算

信任的模型,基于层次分析和整合推理的框架结构,用以分析个性化情感特征模型中用户表达的面部表情是否

为真实的情感体验,或表情的表达是否可信. 
图 2 是协同信任接口的设计描述.基于个体表情分析模型,该接口从模型中得到所需要的协同证据参数,结

合模型在预动环境中通过协同交互得到的证据信息,应用基于证据的信任推理方法,计算出情感特征结果的可

信度.通过反馈机制对个体模型中的情感特征体验做出调整,以此降低由隐藏情感的信息不对称而产生的对面

部特征分析所造成的影响. 
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Fig.2  Synergetic trust interface based on affective feature evidence 
图 2  基于情感特征证据的协同信任接口 

情感特征证据是协同信任接口的主要参数,包括 3 类基本元素:感知信号、情感特征体验和协同交互.感知

信号是对环境客观信息的探测 POD(parameters of objective detection);情感特征体验包括情感特征表达 PAFE 
(parameters of affective feature expression)和情感特征状态 PAES(parameters of affective emotion state)描述;协同

交互主要是协同学习和反馈调整 PCF(parameters of cooperation and feedback).定义情感特征参数集合: 
P={PAFE,PAES,PCF,POD}. 

参数集合的基本元素在可信计算中普遍存在着不确定性,对情感特征内在意义的理解往往与研究人员的

主观判断有所差异.通常意义上,基于上述参数计算得到的信任度量需要预先给出元素信息在概率上的区间假

定或线索,并在区间范围内计算表情的特征证据值. 
对参数集合中输入的元素证据信息给出预先定义的因素区间 [MinSubV(Pi),MaxSubV(Pi)](Pi∈P),其中 , 

MinSubV(minimal subjective value)为主观上认为该因素的最小可信概率,MaxSubV(maximal subjective value)为
主观上认为最大的可信概率.上述证据因素可以由研究人员根据经验假设出一组区间作为初始范围,个体模型

在协同交互的过程中将进行自适应的学习和调整,得到平衡的置信区间. 
在证据因素的范围区间中 ,结合协同信任定义主观的情感特征证据置信区间 [AFE](affective feature 

evidence),如公式(1)所示: 
 [AFE]=[MinSubV(P),MaxSubV(P)] (1) 
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其中,MinSubV 和 MaxSubV 是模型主观上的协同信任证据元素的置信区间上下界.下面对证据因素进行客观计

算,并对上述置信区间进行调整.定义 MinObjT(minimal objective transaction)和 MaxObjT(maximal objective 
transaction)为根据证据因素客观计算协同信任置信区间的下界和上界,描述为 
 Min ({ }) Min { ( )}ii

ObjT P ObjTV P= ∩  (2) 

 Max ({ }) Max { ( )}ii
ObjT P ObjTV P= ∪  (3) 

其中,ObjTV(objective transaction value)是分析模型根据客观证据因素推理和预测的信任值,例如 PCF 和 POD.
而 PAFE 和 PAES 作为证据因素的信任值应该由 SubV 计算得到.对于[AFE]的调整如下: 
 [AFE]=[MinObjTV({P}),MaxObjTV({P})] (4) 
 Min ({ }) Min { ( ),Min ({ })}ii

ObjTV P ObjTV P SubV P= ∩  (5) 

 Max ({ }) Max { ( ),Max ({ })}ii
ObjTV P ObjTV P SubV P= ∪  (6) 

根据上述公式,利用反馈机制调整协同信任的情感特征证据区间.预动环境中的个体分析模型在交互中存

在不确定性,基于证据交互的可信计算对实时的情感特征分析进行辅助验证,确定模型分析结果的可信程度,并
通过协同学习完成基于社会规范的反馈调整.在信任计算接口中,个性化表情的情感特征分析模型实时地报告

用户情感特征状态、情感特征表达的可信度以及情感体验的合理性,找出用户面部表情的隐藏情感特征. 

3   基于特征证据的可信推理描述 

在协同信任接口的基础上,设计面部表情特征证据的可信推理方法,结合文献[13]详细阐述个体分析模型

的协同信任算法.首先,根据情感特征参数集合 P={PAFE,PAES,PCF,POD}计算出面部表情的情感特征证据集合

AFE={EFS(emotion feature state,情感特征状态),EFE(emotion feature expression,情感特征表达),AE(affective 
experience,情感体验)}. 

情感特征的可信计算结果对应于 AFE 的一个子集.对上述证据集合加以分析,得出理论特征证据对于真实

情感特征是否可信的分析结果.即,面部表情以多大概率可信,称为主观可信度 SB(subjective belief). 
定义 AFE 上的基本可信度分配函数 t:2AFE→[0,1](2AFE 为 AFE 的幂集),∀A⊂AFE,t(A)称为 A 的可信度分配

或基本可信函数,反映对 A 本身的可信估计.由此给出 AFE 上的主观可信度函数为 
 ( ) ( ),

B A
SB A t B A AFE

⊂

= ∀ ⊂∑  (7) 

主观可信度函数 SB 反映了分析模型主观上对 A 的可信程度,但不能反映怀疑 A 的程度.为了全面描述对 A
的信任计算,还需引入怀疑 A 的可信分析方法——似真度函数 pl(plausible),其定义为 
 pl(A)=1−SB(¬A),∀A⊂AFE (8) 
其中,pl(A)表示信任 A 或 A 可能为真的程度.由定义可知,SB(A)是比 pl(A)更保守的一类估计方法,通常把[SB(A), 
pl(A)]或[pl(A),SB(A)]定义为对某一情感特征 A 进行可信分析的估计区间. 

预动环境中,个体模型通过协同交互实现对情感特征证据的信息交换和协同估计,下面给出协同依赖 CSD 
(cooperative synergetic dependence)程度的区间估计表示.设 CSD{D,¬D}是定义在 AFE 上的协同依赖集合,其可

信度分配 tXY:2CSD→[0,1]表示为 
 

2

( ) ({ }) ({ }) ({ , }) 1
CSD

XY XY XY XY
A

t A t D t D t D D
⊆

= + ¬ + ¬ =∑  (9) 

其中,可信度分配 tXY表示个体分析模型 X 对个体模型 Y 的可信程度估计.在此基础上,定义协同依赖的可信度区

间上下界,包含协同依赖程度和似真程度的约束.根据 tXY 计算协同依赖函数和似真度函数如下: 
协同依赖函数 DepXY:2CSD→[0,1],有 

 
{ }

({ }) ( ) ({ })XY XY XY
A D

Dep D t A t D
⊆

= =∑  (10) 

其中,A 表示个体表情分析模型与协同依赖相关的可信分析集合;DepXY({D})表示个体分析模型 X 依赖模型 Y 的

程度,依赖集合{D}表示模型 X 依赖于模型 Y. 
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似真度函数 PlXY:2CSD→[0,1],有 
 PlXY({D})=tXY({D})+tXY({D,¬D})=1−DepXY({¬D}) (11) 
其中,PlXY({D})表示模型 X 依赖于模型 Y 的最大程度. 

根据协同依赖程度和似真程度得出协同依赖区间[DepXY({D}),PlXY({D})],其中,DepXY({D})和 PlXY({D})分
别表示个体模型 Y 对模型 X 依赖程度的最小值和最大值. 

针对面部表情不同情感特征证据的组合问题,给出证据融合的传递和聚合推理方法,其基础是协同过程中

的协同依赖函数和似真度函数.在预动环境中,如果两个分析模型不是直接交互的,则需要根据第三方的个体模

型证据来推断协同依赖程度,即协同依赖的传递机制. 
假定模型 X 对模型 Y 的协同依赖区间是[DepXY({D}),PlXY({D})],而模型 Y 对模型 Z 的协同依赖区间为

[DepYZ({D}),PlYZ({D})],根据概率的乘法法则有: 
 tXZ({D})=tXY({D})⋅tYZ({D}) (12) 
 DepXZ({D})=DepXY({D})⋅DepYZ({D}) (13) 
 PlXZ({D})=1−DepXZ({¬D})=PlXY({D})+PlYZ({D})−PlXY({D})⋅PlYZ({D}) (14) 

同时,有如下不等式成立: 
 DepXZ({D})≤min{DepXY({D}),DepYZ({D})} (15) 
 PlXZ({D})≥max{PlXY({D}),PlYZ({D})} (16) 

协同依赖的聚合推导用于组合多个可信度分配函数表示的协同依赖函数.在避免证据冲突的前提下,应用

正交化因子找出证据之间的一致性. 
假设个体分析模型 X 和个体模型 Y 之间存在 n 个协同依赖的情感特征证据,则有 n 个相互依赖子区间

[Depi({D}),Pli({D})],i∈[1,n]存在.那么模型 X 对模型 Y 的依赖程度总区间为[DepXY({D}),PlXY({D})],则有: 
 tXY=⊕iti(i=1,2,…,n) (17) 
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i
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其中,⊕表示计算直和,
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是正交化因子.我们有下面的一般表达式: 
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似真度量和协同依赖度量的一般形式如下所示: 
 ({ }) ({ })XYn n ii

Pl D K Pl D= ∏  (20) 
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在协同依赖的可信算法中,协同依赖 CSD是不确定性影响因子.根据 CSD的协同依赖证据计算表情特征的

可信度,通过加权平均的方式定义协同信任函数 CT(cooperative trust): 
 ( )i i

i
CT = f CSDω ⋅∑  (22) 

其中,CSDi 是当前个体分析模型与第 i 个模型进行交互的协同依赖程度;ωi 是因式 f(CSDi)∈[0,1]的权重,其取值

由协同信任的评价者根据经验给出.f(CSDi)是关于协同依赖程度的函数,表示根据协同依赖程度 CSDi 计算出的 

信任值,用衰减函数表示为 |1 2 |( ) e iCSD
if CSD − −= ,则 |1 2 |e .iCSD

i
i

CT − −= ⋅∑ω  

基于上述分析,预动环境中个体表情分析模型的协同依赖计算还需要考虑初始信任 T0 的选取和信任值的

变化趋势.协同交互的特征证据模型需要在个体模型间设定初始信任 T0,选择正弦曲线模拟协同信任值的变化

趋势,则交互模型的协同信任计算表达式为 
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∑  (23) 

信任计算本身是不确定性分析,但计算模型中的不确定性被表情的情感特征证据所支持,用协同依赖可信

度区间的形式进行描述,克服了表情信息不对称给协同信任计算所带来的影响. 

4   协同信任的表情分析实验 

模拟预动环境,我们设计了可信表情的分析实验.应用可编程摄像头实时采集用户的面部表情数据,如图

3(a)所示.以摄像头为单位建立个体表情分析模型,使用 Haar-Like[22]方法提取面部特征,如图 3(b)所示.通过网络

将采集数据传输给计算平台,实现模型间的协同交互和自适应学习.个体模型使用动态聚类分析对面部特征进

行识别分析,给出基本的情感特征状态;根据用户面部表情特征的表达方式给出情感特征的体验值,作为个体模

型进行协同交互的情感特征证据;通过构建实验平台完成情感特征证据的协同依赖计算. 

           

 (a) 可编程摄像头示例                       (b) 面部特征提取和灰度处理 

Fig.3  Programmable camera and facial feature extraction 
图 3  可编程摄像头与面部特征提取 

个体分析模型对用户进行实时的可信表情分析,通过与预动环境内其他个体模型进行交互,完成协同信任

计算并反馈调整自身的表情特征库,实现协同交互的自适应学习.根据实验流程和描述,模拟预动环境中可交互

的个体模型.如图 4 所示的个体模型运行于 IBM X60 的 Windows 7 平台:个体模型通过 TCP/IP 和可编程摄像头

进行表情数据通信,完成模型间协同交互;数据分析引擎借助 Matlab2010a 进行特征证据处理和可信分析计算.
考虑到实时性的要求,个体模型通过摄像头采集 30 万像素的面部特征数据. 

图 4 展示的是可协同交互的个体表情分析模型控制台:左侧面板是个性化参数调整和分析结果日志区,可
以选择需要应用哪些面部特征、设定采样率、控制样本空间大小等,并通过日志来查阅分析模型对用户表情分

析的结果;右侧面板是实时的表情数据采样和特征空间分布展示区,上半部分是摄像头面板,用于展示实时采集

到的面部数据;下半部分是分析模型建立的表情特征空间分布.每个分析模型对其相应的用户建立表情特征分

布图,其中每一点代表经摄像头采样和可信计算后得到的面部帧数据矢量,通过主成分降维后,在二维空间中的

分布.为了便于直观感受,选取区域内靠近中心的数据帧显示原始面部.通过个体模型间的交互机制,协同传递

和学习预动环境中其他个体模型建立的表情特征分布和个性化的特征证据元素,改进和优化自身的协同信任

模型,由此实现的表情特征分析是预动环境中可信的分析结果. 

 
Fig.4  Person-Independent facial feature analysis based on synergetic trust 

图 4  基于协同信任的个体表情分析模型 
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实验场景设定为模拟学术报告的预动环境:在会议室中有 9 位用户在观看 PPT 并进行交流,其中有 2 位教

师和 7 位学生.实验目的是验证基于协同信任模型构建的可信表情分析框架是合理的、有效的.通过图 4 描述

的分析模型,实时地对用户进行表情分析.情感特征证据的计算方法采用上文阐述的模型算法,表情分类算法采

用模型间可协同交互的动态聚类算法,通过实验结果判定面部表情可信分析的优越性. 
实验设计如下:个体分析模型从预动环境中实时地采集参与用户的面部特征数据,通过动态聚类分析给出

面部特征矢量在计算空间中的分布(如图 4 右下方示意);协同依赖的信任计算与情感特征模型的交互是紧密相

关的,实验中的情感特征证据通过证据融合机制(包括传递机制和聚合机制)实现协同依赖,个体模型间根据协

同交互迭代传递表情特征证据元素以及模型间的权重因子:情感特征表达证据ω1∈[0.4,0.7]、情感特征状态证据 
ω2∈[0.2,0.5]和情感特征体验证据ω3∈[0.1,0.3],并且满足 1i

i
ω =∑ ,优化个体模型自身对观察用户建立的面部特 

征库;最后,根据面部特征库和协同依赖的信任算法实时分析用户面部表情分类的可信保障. 
下面给出协同依赖的可信表情分析实验的流程描述: 
输入:个体模型采集参与用户的面部特征数据; 
流程: 
i. 个体分析模型应用可编程摄像头实时地对观察用户进行面部数据采样,经过 Haar-like 特征提取和动

态聚类分析后,在计算空间中给出特征矢量的分布展示; 
ii. 在应用协同交互的可信表情分析之前,由于预动环境中尚未有任何一个个体模型已建立好协同信任

的计算模型,因此需要给出一个具有初始化信任值 T0的个体模型,例如模型 I(initial).该个体模型选取

预动环境中的某个用户,让其按照顺序依次给出根据特征证据表达的一组基本面部表情采样,作为个

体模型 I 建立的表情特征证据库,仅在该个体模型内根据计算空间中面部特征矢量的分布建立动态

聚类分析库以及可信计算模型; 
iii. 将模型 I 作为预动环境中的标准模型,其他个体模型通过与其进行模型间的协同交互来学习,应用协

同信任算法建立表情特征证据库;以此类推,其他模型也可以彼此间进行多模型间的协同交互学习,
完成更为复杂的情感特征证据库的构建和可信分析计算; 

iv. 个体模型根据协同信任建立表情的可信分析模型,实时计算并记录表情分析结果的可信度量; 
v. 根据真实表达的面部表情情况,对个体模型的可信分析结果给出判别和统计,用于实验结果分析. 
输出:返回用户的表情特征分布图和可信表情的分析结果. 
根据上述流程,完成实验场景中预定的实验设计:在一段时间内,个体模型分别观察不同的参与用户;选取

其中的任一用户,将其对应的个体模型确定为模型 I,并在模型内给出初始化信任值 T0,建立标准的信任计算模

型;其他个体模型在实验流程的指导下,通过彼此间的协同交互完成表情特征证据计算,实现协同信任的可信表

情分析,记录表情分类结果和可信分析结果.通过对实验结果进行分析,验证了基于个体模型间协同交互设计的

表情特征分析算法是合理且可信的,在此基础上完成的表情识别分析具有可信性保障. 
在实验中,个体模型通过交互传递表情特征证据和权重因子,改进模型自身对用户表情聚类的构建和可信

判断过程.在迭代交互的过程中,由于个体模型处于相同的预动环境,最终会逐渐形成协同的一致性.例如,个体

模型所分析的主体面部特征聚类分布的差异度会随着交互的进行逐渐变小,并稳定在一个差异度相似的水平

上 .为了便于评估个体模型间的协同效应 ,根据模型间的协同交互 ,给出协同交互差异率 CID(cooperative 
interactive differences)的定义: 

 ( 1) ( 1) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )
( )

k k k m k m k m k m
m j j j j j

j j j
CID AFE AFE AFE+ + ⎛ ⎞

= − ⋅ ⋅⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑ ∑ω ω  (24) 

其中, ( 1)
( )

k
mCID + 表示当前个体模型在第 k+1 次迭代后与第 m 个模型交互的协同差异率, ( 1)k

j
j

AFE +∑ 表示通过第

k+1次迭代交互后得到的新特征证据矢量和, ( , ) ( , )| |k m k m
j j

j
AFEω ⋅∑ 表示第 k 次迭代交互过程中来自第 m个模型的 
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特征证据加权矢量和. 
协同交互差异率的定义表明:交互差异率越大,交互双方在特征证据分布的差异越大;反之,交互差异率越

小,进行协同交互的模型在特征证据分布上会有更多的相同点. 
根据实验设计,预动环境中有 9 位用户对应不同的个体模型,随机选取其中任一模型确定为 Model I,其余的 

个体模型依次定义为 Model 1~Model 8.通过研究其他模型与 Model I的协同差异率 ( 1)
( )

k
ICID + ,分析预动环境中个 

体模型在交互过程中形成的协同一致结果. 
图 5 展示了 Model 1~Model 8 个体模型与 Model I 间的交互差异率;曲线分布空间的横轴表示个体模型与

Model I 交互的时间,而纵轴表示个体模型与 Model I 的协同差异率值.从模型间的协同差异率曲线图直观地看

到:随着 Model 1~Model 8 与 Model I 的交互,个体模型对观察用户进行表情特征证据的迭代计算,通过学习

Model I 中已经建立的特征证据分布和信任分析算法改进模型自身的可信表情模型,最终趋向大部分的个体模

型与 Model I 分析的特征证据分布的差异度降低,从而快速地达到表情可信分析的局部优化.同时,其他个体模

型的特征证据结构和初始化信任值是通过与 Model I 协同学习而建立的,而 Model I 中是初始化由选定用户根

据自身情况给出的符合真实判定条件的可信面部表情表达,由此,根据协同算法得到的表情分析结果是预动环

境中全局优化和可信的.对个体模型间协同交互差异率的分析表明,基于模型交互的协同信任算法是合理的,且
在预动环境中能够实现构建全局优化解.根据构建的个体表情分析模型和特征证据分布,进一步对实时分析的

表情分类结果进行可信性度量和识别. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Cooperative interactive differences with models synergetic interaction 
图 5  模型间交互的协同差异率 

表 1 列出了实验中采用不同策略对信任计算的效率和结果比较,包括信任分析算法的平均收敛时间以及

对表情状态识别的可信判断均值,平均收敛时间体现出了算法效率.对比实验结果可以发现:随着个体模型采样

样本帧数量的增加,基于模型间协同交互构建的分析算法与普通单模型算法在收敛时间上基本持平:交互使得

计算信任的时间有所增加,但均在可接受范围内,平均增加时间 0.13s;而随着采样样本数量的增加,协同交互使

得个体模型在选取初始化信任值 T0 和特征证据分布结构上有更大的优势,进而降低了算法收敛的时间.如从 
2 000 帧~4 000 帧的过程中,计算时间减少了 3%,且得到的是全局优化的协同依赖结果,算法效率有所提高.同
时,随着个体模型间协同交互差异率在交互的过程中越来越小并趋于平衡,迭代传递的特征证据元素和权重因

子保证了个体模型实时分析和可信判别表情状态的结果更加准确.表 1 表明,随着采样样本量的递增,个体模型

的表情识别可信度分别提高了 0.5%,1.1%,1.9%和 3.1%.在充分保证个体模型对用户表情特征证据分布和协同

依赖一致性和高效性构建的同时,个体模型的可信分析率仍然有如此提高,从而验证了基于模型间交互建立的

协同信任分析算法的合理性和可用性. 
实验应用协同信任,设计可交互的个体模型实现对表情特征证据的协同依赖和可信分析,验证了基于协同

交互改进的可信分析算法可以有效地提高表情识别分析的可信率.在个体模型信任框架的基础上,通过与其他

模型间分享特征证据的分布信息,改善了模型中初始信任值和证据分布对信任模型分析准确率的影响.很大程
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度上避免了预动环境中不同用户在表达相似情感时由于表情表达的差异性对个体模型选取特征证据矢量造成

的局部混淆,使得证据理论得到了有效的扩展,并能在全局中得到优化. 

Table 1  Convergence time and mean value of synergetic trust 
表 1  协同信任的收敛时间和信任均值 

单模型分析 多模型协同 
采样样本/帧 

收敛时间/s 信任均值 收敛时间/s 信任均值 
500 0.72 0.664 0.84 0.679 

1 000 1.39 0.720 1.45 0.731 
2 000 2.26 0.793 2.43 0.812 
4 000 4.41 0.820 4.59 0.851 

5   结  论 

本文结合协同学理论扩展了证据理论,提出以模型间交互学习为基础的协同信任计算模型,并将该模型应

用到预动环境中的表情分析研究.算法框架描述了个体模型在建立可信表情分析的过程中,通过迭代交互已有

的初始化信任值和表情特征证据,从全局优化的角度给出了表情可信分析的协同建立方法和调整策略,以此得

到可信的表情结果.协同信任算法模型的提出,从智能认知的角度解释了表情分析的算法内涵和可信概念,建立

了系统化的可信表情分析机制,为构建准确、优化的实时表情研究提供了理论基础.设计实现了协同信任表情

分析实验,验证了协同信任算法优化实时表情的可信分析效果.在不损失算法效率的基础上,通过模型间交互,
降低了初始信任和证据选取的影响,提高了信任模型与真实表情特征分析的相似度和分析识别的准确率. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予理论和实验支持的许光全老师和张瑜同学表示感谢. 
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