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摘 要：将人工智能、３Ｄ等技术应用于服装，有助于精准把握客户需求，但目前设计师依旧无法获
取用户的隐性需求。在此背景下，情感计算成为推动服装智能研发的重要力量。通过介绍情感计

算在服装智能研发中的应用场景和相关技术，分析其未来研究前景。研究认为，尽管情感计算在

服装智能研发中已经展现出潜力，但相关技术仍需进一步完善以满足不断增长的个性化需求，为

用户带来更优质丰富的体验。
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随着消费者需求的变化和技术的进步，人工智

能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）在服装领域有了广泛且
深入的应用［１］。服装智能研发借助 ＡＩ、３Ｄ及虚拟
现实等智能技术，可以帮助设计师精准把握市场趋

势、捕捉客户需求［２］。然而，目前仅靠用户提供的

自身特征信息难以满足设计师对时效性和多样性

的要求，而情感计算作为一种结合情感识别、分析

和情感生成的新兴技术，有望解决这些问题。情感

计算使用人机交互、智能分析等多个技术，能够准

确识别和理解用户情感状态，帮助设计师有效采

集、分析用户数据，挖掘用户隐性需求，弥补服装智

能研发在主动获取用户需求方面的不足，从而更好

地进行交互或提供个性化服务［３５］。情感计算将情

感因素融入计算机系统中，并通过智能技术理解和

回应人类的情感需求。这使得情感计算成为解决

服装智能研发中高质量数据获取和个性化服装推



荐等问题的理想工具［６］。

文中通过概述情感计算在服装智能研发中的

应用场景，深入探求其主要的底层技术，总结情感

计算在服装智能研发发展中所面临的挑战并提出

解决方案，为其未来研究方向和前景提供参考。

１　文献收集与趋势分析
使用ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅ（ＷＯＳ）数据库对“服装智

能研发”相关文献进行检索，检索关键词包括“ｓｍａｒｔ
ｇａｒｍｅｎｔ”等常用相关词汇；检索“ａｆｆｅｃｔｉｖｅｃｏｍｐｕ
ｔｉｎｇ”及其他在情感计算领域常用的缩写、短语，收
集相关文献，共获得５４９６个与情感计算相关的结
果。这些论文的发表时间为２０１７—２０２４年，检索日
期为２０２４年３月２６日。

图１为情感计算与服装智能研发相关论文的
发表情况。由图１可以看出，服装智能研发和情感
计算相关论文的发表量呈上升趋势，且２０２１年增长
显著。

文中使用ＶＯＳｖｉｅｗｅｒ分析４１０篇情感计算和服
装智能研发相关文献的关键词，发现服装智能研发

与情感计算的模型（ｍｏｄｅｌ）和系统（ｓｙｓｔｅｍ）关系密
切，说明情感是服装智能研发中的重要因素之一。

将情感计算与服装智能研发整合能帮助设计师更

好地了解目标客户的个性化需求和情感诉求，而如

何平衡情感计算与传统服装智能研发的关系，同时

实现创新性情感表达，是未来亟须解决的问题。

图１　相关论文发表年份分布情况
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２　情感计算在服装智能研发中的应
用场景

　　情感计算不仅让智能交互和用户体验具有个
性化定制服务的特点，还为捕捉用户隐性需求提供

了大量的数据来源和参考［７］。文中将情感计算在

服装智能研发中的应用场景分为个性化设计、智能

推荐系统和情境互动体验３个方面，具体如图２所
示。个性化设计以满足用户的个人偏好和审美趣

味为主；智能推荐系统能利用大数据分析给用户作

出推荐，满足消费者的个性化需求；情境互动体验

不仅可以提升用户参与感，还为服装品牌提供了新

的营销方式，且能将收集到的数据和反馈应用到调

研环节。阿里巴巴、亚马逊等电子商务平台已经在

使用推荐算法进行个性化产品推荐，涉及人机交

互、传感技术、智能算法等多个领域。

图２　情感计算在服装智能研发中的相关应用
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２．１　在个性化设计方面的应用
情感计算在个性化设计方面的应用直接关系

到服装的时尚程度和吸引力。区别于传统模式仅

通过调查和识别来主观地为消费者推荐款式、色

彩、风格、版型和面料，情感计算可以通过分析用户

喜欢的服装产品图像信息向用户提供个人偏好和

审美趣味的解释性反馈，并据此进行个性化设计，

使设计变得更加精准和有针对性［８］。例如，在虚拟

在线服装店中，客户能利用互联网将挑选的服装图

片与自己的照片相结合，生成逼真的穿搭效果［９］。

ＹＵＨＴ等［１０］利用深度学习模型对用户喜欢的服装

图像进行视觉特征提取和情感分析，基于结果了解

用户对不同款式的偏好。服装色彩会直接影响消

费者的情绪和行为，如柔和、温暖的色彩通常可以

给人带来安逸、舒适的感觉，适用于休闲、家居服

装。ＭＯＳＷ等［１１］开发了一种前馈神经网络用以检

测时尚人士经常使用的色彩，通过建立色彩与情感

间的关联模型，探索不同色彩对用户情感的影响，

并基于用户历史行为记录和社交网络信息数据等

多维度的情感特征和需求，定制个性化色彩方案。

情感计算在个性化设计方面的应用不仅可以提高

设计师的图案运用效率，还能依据用户需求定制服

装［１２］，同时增强用户与品牌间的情感连接，为情感

计算在服装智能推荐系统方面的应用奠定基础。

２．２　在智能推荐系统方面的应用
在服装智能研发领域，智能推荐系统可对用户

的语言、声音、图像等多种信息进行分析，从而识别

用户情感特征［１３］。具体步骤为：①在情感与服装款
式、色彩、风格、面料之间建立关联模型，构建个性

化推荐系统，为用户推荐符合其情感需求属性的服

装［１４１５］；②分析不同服装对用户情感的影响，研发
出匹配度高的推荐系统；③针对目标顾客的喜好和
需求设计特定风格的服装。ＨＡＮＳＳ等［１６］提出贝

叶斯个性化排名框架，在服装推荐方面提出建议。

ＭＯＤＭ等［１７］提出一个时尚兼容性评估模型，用于

可解释性的评估和推荐。ＢＡＬＩＭＣ等［１８］提出一个

能使用卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）、长短期记忆网络（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）或全局向量模型（ｇｌｏｂａｌｖｅｃｔｏｒｓ）对服装兼容
性进行诊断和预测的系统。该系统能对人群进行

初步分类，并利用情感计算技术分析收集到的用户

数据，探索不同人群的情感共性和差异。设计师可

采用情感分析算法识别用户对不同服装风格产生

的情感，了解用户隐性需求，创作出与人群相匹配

的风格主题和故事，并融入服装设计中。ＬＩＰ等［１９］

还提出了一个用于时装设计的电子定制协同设计

系统，让客户能够参与到服装设计环节中，与专家、

设计师和制造商进行有效沟通，最终获得系统的智

能推荐。在版型推荐方面，ＣＨＥＮＷＢ等［２０］学习了

许多预先分割图像区域的注意力模型，从中发现细

粒度的视觉偏好，使模型可以更全面地获取用户偏

好和产品属性特征，从而帮助顾客更好地选择、推

荐版型［２１］。情感计算在智能推荐系统方面的应用

为设计师提供了更多的用户数据，能准确地为用户

推荐服装，让用户与时尚品牌的互动更加深入。

２．３　在情境互动体验方面的应用
情境互动体验主要由虚拟试衣间和情感化智

能客服组成［２２］。用户可使用增强现实（ａｕｇｍｅｎｔｅｄ
ｒｅａｌｉｔｙ，ＡＲ）或虚拟现实（ｖｉｒｔｕａｌｒｅａｌｉｔｙ，ＶＲ）技术在
虚拟环境中尝试不同服装款式，同时系统能根据用

户的情感反馈对服装智能研发进行建模和调整［２３］，

这已成为目前服装智能研发关注的重点［２４］。美国

格贝尔公司、加拿大派特公司、德国伊斯特公司、西

班牙艾维公司以及法国力克公司在法国的“电子设

计”项目都在探索虚拟服装展示系统，希望根据用

户的需求反馈，利用 ＣＡＤ技术对服装款式、面料等
进行定制和设计［２５２６］。目前，多数企业都在使用可

持续的方法实现面料的升级与再利用［２７］，尽可能地

减少浪费。情感计算能更好地帮助企业了解用户

的面料使用习惯和需求［２８］，其通过文本统计和图像

采集分析用户对面料纹理、颜色和质地的需求，根

据用户身形、喜好和情感需求设计服装［２９］，并使用

虚拟试衣间帮助设计师进行智能裁剪和面料布局

设计［３０］，最大限度地减少面料浪费，提升服装穿着

舒适度［３１３２］，最后通过建立情感反馈机制进行优化

迭代，提高用户满意度［３３］。瑞士日内瓦大学

ＭＩＲＡＬＡＢ实验室 ＮａｄｉａＴｈａｌｍａｎｎ团队将情感计算
融入研究后，开发了虚拟人体和虚拟世界的交互场

景［３４］，这一创新方法为消费者提供了更直观、便捷

的购物体验，进一步强化服装智能研发与情境互动

的结合。情感化智能客服是在线购物平台中的重

要角色，其能使用自然语言处理（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）和情感识别技术为用户提供专属咨
询和建议，推荐适合的款式［３５３６］。这种服务为品牌

塑造了人性化形象，增强用户对品牌的认知度和忠

诚度，同时有助于品牌的传播与推广［３７］。

３　情感计算在服装智能研发中的相关
技术

３．１　情感计算的原理
情感计算是一项与情感有关、源于情感并直接

影响情感的计算。目前，情感计算被定义为“情感

·６８３· 服　装　学　报 第８卷　



的计算建模和能够进行情感处理的自主代理的实

现”，即通过识别人们的面部表情、肢体动作、语言、

文本、生理信号和神经反应来解释和模拟人类的情

感［３８］。它能够识别用户情绪状态，捕捉用户需求，

并实时调整、响应这种状态和需求。

情感计算的研究内容，可以简单概括为５个方
面，具体如图３所示。

图３　情感计算原理
Ｆｉｇ．３　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｅｍｏｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

３．１．１　情感基础理论模型　由于情感本身具有非
常强的复杂性和抽象性，导致诸多研究者在做情感

计算相关工作时并不能达成统一的情绪分类标准。

目前，研究者们大多采用加拿大心理学家 ＷＨＩＳＳＥＬ
Ｐ提出的两种典型人类情感建模理论———离散情感
模型和维度情感模型。

３．１．２　情感信号数据采集　人类情绪的变化通常
伴随着情感信号的变化，这些信号包含文本、语音、

视觉（如表情、手势等）、生理等多个方面。然而由

于面部表情和语音信号易于伪装，所以生理信号更

能直观反映真实情绪状态。目前，情感计算最新的

公共基准数据库主要由单模态数据库（即文本、音

频、视觉和生理数据库）和多模态数据库组成。

３．１．３　情感分析 　对文本、语音、视觉和生理数据
的分析，需要将不同情感信号的特征进行选择和融

合，用具体的算法和研究工具完成数据集构建、情

感特征提取和模型学习。例如，Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ研究院研
究员利用 ＣＮＮ、循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）等多种深度学习方法检测情感信
息［３９］；德国奥格斯堡大学 ＳＣＨＵＬＬＥＲＳＢＷ［４０］开
发了音频特征提取工具 ＯｐｅｎＳＭＩＬＥ，用于提取情感
特征。对于视觉形态，大多数研究人员采用面部微

表情分析（ｆａｃｉａｌｍｉｃｒｏｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＭＥＡ）
和 ３Ｄ面部表情识别（３Ｄｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ，３ＤＦＥＲ）。此外，ＮＯＲＯＯＺＩＦ等［４１］还基于多模

态情感识别对情感进行分析。

３．１．４　多模态融合　情感分析中，单模态识别存在
识别率不够高的问题，多模态识别能够检索、检测

来自不同模态的信息，并将其分类、回归。ＥＲＩＣＯ
等［４２］在进行情感识别时使用不同融合类别下的多

模态情感识别；ＲＡＨＭＡＮＡＢＳ等［４３］提出了比双向

编码器表征法（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）识别能力更强的 ＭＢＥＲＴ
模型，将它作为预训练模型应用在多模态情感识别

任务中。ＭＢＥＲＴ在输入层与编码层之间加入模态
融合层，并通过多模态偏移门限机制实现文本、图

像和音频３种模态的融合。
３．１．５　情感的生成与表达　在情感表达方面，情感
计算系统根据情感的分析识别结果，将情感信息以

面部表情、情感回复生成、肢体动作等可理解和传

达的形式传递给用户，如情感对话中智能助手或聊

天机器人根据用户情感生成相应的回复。情感的

生成与表达环节旨在采用合适的形式将情感信息

呈现给用户，从而更精准地捕获用户情感需求，实

现身临其境的情感交互体验。

３．２　情感计算相关模型
３．２．１　情感基础理论模型　情感基础理论模型是
情感分析的基础，其模型分类与模型提出的时间线

如图４所示。
ＥＫＭＡＮＰ［４４］将表达和情绪分为基本情绪理论

和核心情感理论两种。基本情绪理论认为情绪是

离散的，核心情感理论则认为情感存在于一个维度

空间中。为了理解和计算情绪，ＷＨＩＳＳＥＬＰ提出了
两类情感基础理论模型：离散情感模型和维度情感

模型。

１）离散情感模型也称为类别情绪模型，它将情
绪定义为有限的类别。离散情感模型能更好地与

词汇和概念进行语义上的接轨，具有易于理解、可

解释性强和界定清晰的优势，但其颗粒度不高，对

情感的量化描述能力有限。目前被广泛使用的离

散情感模型是 ＥＫＭＡＮＰ的 ６种基本情绪和
ＰＬＵＴＣＨＩＫＲ的情感车轮模型。

ＥＫＭＡＮＰ的基本情绪模型及其变体被情感识
别社区广泛接受。６种基本情绪通常包括愤怒、厌
恶、恐惧、快乐、悲伤和惊讶。基本情绪模型假设情

绪是跨文化、可共享的，但文化差异可能导致不同

人群对情绪有不同的解释。情感车轮模型提供了８

·７８３·　第５期 洪 岩，等：情感计算在服装智能研发中的应用



种情绪并描述其关系，以车轮形式区分情绪的强度

和极性。因为强烈的情绪处于车轮中心，较弱情绪

处于车轮外端，所以也被称为成分模型。另外，每

种情绪还被分为积极、消极和中性３类。

图４　情感基础理论模型
Ｆｉｇ．４　Ｅｍｏｔｉｏｎａｌｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙｍｏｄｅｌ

２）维度情感模型具有很强的定量性、抽象性和
归纳性，且情感数值向量具有连续性，因而能很好

地解决离散模型无法处理的复杂情绪问题。单维

度情感模型不具备直观的可解释性，机器难以生成

丰富的情感交互应对策略。为解决这一问题，研究

人员开始采用连续多维模型，其中，愉悦－唤醒－支
配（ｐｌｅａｓｕｒｅ－ａｗａｋｅｎｉｎｇ－ｄｏｍｉｎａｎｃｅ，ＰＡＤ）是最受认
可的模型之一。其类似于 ＭＥＨＲＡＢＩＡＮＡ的三维
空间情感理论，３个维度中，愉悦表示情绪的喜悦程
度，唤醒表示心理和生理激活水平，支配表示对周

围环境的影响或受其影响的程度。因为 ＰＡＤ模型
中，愉悦和唤醒两个维度可以代表绝大多数不同的

情绪，所以 ＲＵＳＳＥＬＬＪＡ提出了一个基于效价－唤
醒度（ｖａｌｅｎｃｅ－ａｒｏｕｓａｌ）的二维情绪空间环绕模型。
该模型以更为细致、复杂的方式理解和描述情绪，

将情绪空间化为一个连续的二维空间，更准确地反

映了情绪的多样性和复杂性。

３．２．２　情感分析相关模型 　 情感分析分为文本
分析、语音数据分析、视觉数据分析和生理数据分

析４个方面。
１）传统的文本情感分析通常先构建特定领域

的情感词典库，再根据情感词和文本的映射关系进

行情感分析。在文本情感分析的发展历程中，多个

重要数据库为训练和测试情感分析模型提供了大

量标记数据，如多域情感（ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃａｌｉｎｇ，
ＭＤＳ）、互联网电影数据库（ｉｎｔｅｒｎｅｔｍｏｖｉｅｄａｔａｂａｓｅ，
ＩＭＤＢ）和斯坦福情感树库（Ｓｔａｎｆｏｒｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔｔｒｅｅ
ｂａｎｋ，ＳＳＴ）。目前的文本情感分析主要使用基于
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的双向编码器表示（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）语
言模型以及以生成式预训练（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄ，
ＧＰＴ）语言模型为代表的预训练语言模型，具体如图
５所示。

２）语音情感识别借助了语言学和声学的相关
技术，除了分析语法、语义之外，还会识别与情感状

态有关的声学特征信息，如语速、语音、语调。

语音情感分析的发展经历了非自发性和自发

性两类语音数据库。早期的非自发性语音数据库

样本主要由专业演员表演生成，如柏林情感语音数

据库（ｅｍｏｔｉｏｎａｌｄａｔｅｂａｓｅ，ＥｍｏＤＢ）。因为演员能专
业地表达出特定情感，所以这些数据库被认为是可

靠的，但也存在着情感被夸大的可能性。而自发性

语音数据库贝尔法斯特（Ｂｅｌｆａｓｔ）可以缩小非自发情
绪和真实情绪的差距，其记录了受试者的众多语音

样本，真实体现了不同情绪的表达方式。

在语音情感分类和识别中，传统的分类器分为
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基于统计的分类器和基于判别的分类器两类。基

于统计的分类器主要有基于统计的马尔可夫模型

（ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）、高斯混合模型
（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）和 Ｋ最近邻近
（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）算法；基于判别的分类器
主要包括基于判别的人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＤＴ）和支持向
量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）。语音情感分析
模型如图６所示。此外，基于深度学习的ＶＧＧｉｓｈ模
型和Ｗａｖ２ｖｅｃ模型是当前主要使用的模型之一，它
们能够有效提取语音信号中的情感特征并对任务

进行分类。

图５　文本情感分析
Ｆｉｇ．５　Ｔｅｘｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

图６　语音情感分析
Ｆｉｇ．６　Ｖｏｉｃｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

３）面部动作编码系统（ｆａｃｉａｌａｃｔｉｏｎｃｏｄｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ，ＦＡＣＳ）是经典的基本表情识别模型。２０世
纪中期，ＥＫＭＡＮＰ［４４］在研究跨文化的表情时发现
情感具有共通性，他通过表情与情感的对应关系设

计了首套面部表情编码系统，并被计算机科学家用

于模式的识别研究。该模型虽然简单，但应用广泛。

视觉数据库被分为面部表情数据库和身体姿

势情感数据库。视觉数据分析研究主要集中在基

于物理的情感识别方面，包括面部表情识别（ｆａｃｉａｌ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＦＥＲ）、面部微表情分析（ｆａｃｉａｌ
ｍｉｃｒｏｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＭＥＡ）、３ＤＦＥＲ等。近年
来，基于生理信号和物理－生理融合的情感识别研
究较少，但在有些综述中被提及，如ＢＯＴＡＰＪ等［４５］

概述了基于机器学习的不同生理信号在情绪识别

中的应用；ＧＡＲＣＩＡＭＡＲＴＩＮＥＺＢ等［４６］介绍了基于

非线性脑电图（ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ）的情绪
识别方法，并指出未来研究中需要关注的一些非线

性指标。此外，ＡＬＡＲＣ?ＯＳＭ等［４７］回顾了２００９—

２０１６年基于 ＥＥＧ的情感识别研究，重点关注了研
究主题、特征表示及分类方法。

目前，基于深度学习的深度情感特征在视觉数

据分析中得到广泛应用，如利用人脸情感识别数据

集训练的神经网络模型，以及深度卷积神经网络

ＶＧＧＮｅｔ［由牛津大学视觉几何组（ｖｉｓｕａｌｇｅｏｍｅｔｒｙ
ｇｒｏｕｐ，ＶＧＧ）提出］。其中，由 ＡＬＥＸＫ等提出的深
度卷积神经网络模型（ＡｌｅｘＮｅｔ）［４８］、ＶＧＧ提出的经
典卷积神经网络模型（ＶＧＧ１６）、残差网络１８模型
（ＲｅｓＮｅｔ１８）和残差网络５０模型（ＲｅｓＮｅｔ５０）［４９］可以
从时尚图像中提取视觉特征，推进时尚兼容性建模

和用户时尚偏好学习。视觉数据分析模型如图 ７
所示。

４）２０１８年以来，运用深度学习方法开展脑电数
据情感计算的研究大量增多，且生理信号被广泛使

用。基于深度学习模型（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）的文本
情感分析（ｔｅｘｔｕａｌｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＴＳＡ）已被证明
是成功的单词嵌入模型，其训练数据具有多分类的
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特点，目前主要使用生理数据分析的模型有卷积神

经网络（ＣＮＮ）、深度信念网络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＢＮ）、循环神经网络（ＲＮＮ）和栈式自动编码器
（ｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，ＳＡＥ）。

基于ＣＮＮ的方法目前已应用于 ＴＳＡ的不同级
别，包括文档级、句子级和方面级（或文字级）。例

如，ＹＩＮＲＣ等［５０］提出一种基于语义词汇增强模型

ＣＮＮ（ｓｅｍａｎｔｉｃｌｅｘｉｃａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄＣＮＮ，ＳＣＮＮ）的句
子级情感分类框架；ＣＯＮＮＥＡＵＡ等［５１］提出能分层

表示文档且对文本处理具有长期依赖性的 ＣＮＮ
（ｖｅｒｙｄｅｅｐＣＮＮ，ＶＤＣＮＮ）模型；ＪＯＨＮＳＯＮＲ等［５２］

提出能降低计算复杂度的单词级深金字塔ＣＮＮ
（ｄｅｅｐｐｙｒａｍｉｄＣＮＮ，ＤＰＣＮＮ）模型；ＨＵＡＮＧＢＸ
等［５３］基于情感分类和主题分类的基准数据库，结合

参数化滤波器和参数化门，提出一种新型特定方向

的ＣＮＮ。使用生理数据分析的模型如图８所示。这
些模型均通过文本情感分类领域的基准数据库进行

评估和验证，且处理任务时性能稳定，效率较高。

图７　视觉数据分析
Ｆｉｇ．７　Ｖｉｓｕａｌｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ

图８　生理数据分析
Ｆｉｇ．８　Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ

３．３　服装智能研发情感计算相关模型
时尚图像聚类是时尚检索、预测和推荐应用的

关键。基于手动标记的聚类既耗时又不准确，因此

目前主要使用 ＣＮＮ等深度学习技术从数据中提取
特征。这种方法可以生成高维特征向量，对图像聚

类非常有效［５４］，但过高的维度会使后续的图像聚类

变得困难。为了更好地将情感计算运用于服装智

能研发中，研究人员陆续提出相应的研究模型，具

体如图９所示。面向时尚图像的深度聚类方法（ｔｈｅ
ｆａｓｈｉｏｎｉｍａｇｅｓｏｒｉｅｎｔｅｄｄｅｅｐｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ＦＩＤＣ）
模型可以在时尚图像深度聚类后提取特征，以收集

时尚图像数据集；多模态时尚兼容性和条件偏好

（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆａｓｈｉｏｎｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ，ＭＣＣＰ）模型可以结合个人偏好和时尚兼
容性对用户进行个性化服装推荐；Ｋｍｅａｎｓ与高斯
混合模型可以探索不同服装属性的关联度，研究时

尚多样性，优化服装推荐结果，提出服装智能研发

的具体方案。

３．３．１　面向时尚图像的深度聚类方法 　 ＭＡＬＨＩＵ
Ｓ等［５５］提出的ＦＩＤＣ模型使用具有高质量产品图像
的亚马逊数据集，利用 ＣＮＮ提取视觉特征，使每个
图像特征都有４０９６个合成向量，再通过一个深度
存储的自动编码器模型进行降维，最后对这些低维

向量进行聚类。高维向量用来表示图像，而降维可

以避免聚类任务中的维数灾难。该方法对降维过

程和聚类任务进行联合学习和优化，优化过程使用

反向传播和随机梯度下降两种算法。实验结果表

明，ＦＩＤＣ在高维视觉特征方面优于其他无监督的聚
类方法和模型。在图像特征的提取上，ＦＩＤＣ利用基
于特征卷积神经网络（ＣＮＮＦ）架构的预训练网络
来提取时尚图像的视觉特征（如形状、颜色、纹

理等）。

３．３．２　个性化服装推荐的多模式时尚兼容性和条
件偏好模型 　 为了解决时尚数据存在的时尚单品
表达丰富、时尚兼容性关系非唯一、用户偏好复杂

等一系列问题，ＷＡＮＧＹＺ等［５６］提出 ＭＣＣＰ模型。
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ＭＣＣＰ首先提取并融合多模态特征（视觉和文本），
以全面表示时尚商品，从而学习商品间的兼容性；

接着，ＭＣＣＰ通过将用户－项目交互数据划分为偏好
条件并构造条件权重分支来学习偏好度，定义条件

偏好；最后，模型基于贝叶斯个性化排名联合训练

所有方法，为用户提供个性化时尚推荐。ＷＡＮＧＹ
Ｚ等［５６］还创建了一个包含用户标签信息和时尚数

据的数据集ＷＥＡＲＵ，在ＷＥＡＲＵ上的大量实验结
果验证了该模型的有效性。

３．３．３　Ｋｍｅａｎｓ和高斯混合模型 　随着机器学习
的发展，分类和聚类算法被广泛用于时尚多样性研

究中。Ｋｍｅａｎｓ和高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｍｉｘｔｕｒｅ

ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）是分类和聚类任务最常用的算法。通
常，Ｋｍｅａｎｓ和 ＧＭＭ是基于其属性、描述和视觉特
征，以有监督或半监督的方式执行的。但在某些情

况下，属性分割并不适用，因为某些产品属性可能

无法区分不同的产品。在这种情况下，可能需要考

虑更复杂的特征工程或模型优化方法，以克服属性

间的混淆，提高分类的准确性和可靠性。Ｋｍｅａｎｓ
和高斯混合模型的应用可以使得设计师对时尚产

品的分类更加精准，为时尚产业的发展和决策提供

更多有力支持［５７］。

服装智能研发情感计算相关模型及其应用情

况见表１。

图９　模型技术路线
Ｆｉｇ．９　Ｍｏｄｅｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｒｏｕｔｅ

表１　服装智能研发中情感计算相关模型的应用
Ｔａｂ．１　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｅｍｏｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｌａｔｅｄｍｏｄｅｌｓｉｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｃｌｏｔｈｉｎｇｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

模型 提出年份 关键发展技术 在服装智能研发中的应用

面部情绪识别（ＦＥＲ） ２０１０ 深度学习，面部特征检测 提高用户体验，进行产品定制分析

面部微表情分析（ＦＭＥＡ） ２０１０ 风险评估，情绪检测算法 增强设计，加强用户交互

３Ｄ面部表情识别（３ＤＦＥＲ） ２０１０ ３Ｄ成像，面部特征跟踪原理 增强情感分析

视觉表情识别（ＶＥＲ） ２０１６ 融合情感词汇和极性 分析情感反馈

音频表达识别（ＡＥＲ） ２０００ 情感计算集成，情绪检测算法 分析情绪反应，定制设计提升用户

体验

生理表达识别（ＰＥＲ） ２０１０ 机器学习算法，生物传感器集成 实时情绪监测实现自适应服装功能

情感三维理论（ＰＡＤ） １９７０ 心理生理测量，情感分析算法 优化设计，提升用户满意度

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅ编码器（ＢＥＲＴ） ２０１８ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型上下文理解 分析文本情感

生成式预训练（ＧＰＴ） ２０１８ 多任务学习，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，大规
模参数化，无监督学习

检测文本情感，可穿戴交互

隐马尔可夫模型（ＨＭＭ） １９６０ 语音识别，手势识别 识别语音和手势，表达情绪

高斯混合模型（ＧＭＭ） １９７０ 概率建模，高斯混合模型 预测趋势，分类识别图像
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续表

模型 提出年份 关键发展技术 在服装智能研发中的应用

Ｋ最近邻（ＫＮＮ） １９５０ Ｋ最近邻算法，实例学习 匹配尺寸，分类图像，分类客户群

人工神经网络（ＡＮＮ） １９５０ 深度学习算法，人工神经网络原理 模式识别，分析情绪

决策树（ＤＴ） １９８０ 集成学习技术，决策树原理 支持可穿戴技术中的设计决策

文本深度分类金字塔卷积

神经网络（ＤＰＣＮＮ）
２０２１ ＤＰＣＮＮ，分层表示学习 分析可穿戴设备中的文本情感

时尚图像深度聚类（ＦＩＤＣ） ２０１０ 深度学习，ＣＮＮ算法，大数据集 情感感应服装，增强用户体验

支持向量机（ＳＶＭ） １９９０ 支持向量机，核函数 可穿戴设计中的模式识别

视觉几何组（ＶＧＧ） ２０１０ ＣＮＮ算法，高级图像识别 服装设计视觉识别，定制智能服装

语音识别的无监督预

训练（Ｗａｖ２ｖｅｃ）
２０２０ 波形向量，自监督学习 基于情绪响应的声控智能可穿戴

服装

面部动作编码系统（ＦＡＣＳ） １９７０ 面部动作编码系统 定制可穿戴情感服装

脑电图（ＥＥＧ） ２０１０ 脑电图集成 响应情绪的服装

深度卷积神经网络（ＶＧＧＮｅｔ） ２０１４ 深度学习算法，卷积神经网络ＶＧＧ
原理，卷积神经网络ＣＮＮ原理

识别与分析可穿戴设备中的图像

文本情感分析（ＴＳＡ） ２０１０ 精细化情绪分析算法，深度学习，精准

情绪分类法

分类服装，推荐服装风格，预测趋势

深度学习（ＤＬ） ２０１０ 神经网络架构，大数据集，ＧＰＵ，计算
优化算法

识别图像，分析行为，检测情绪

卷积神经网络（ＣＮＮ） １９９０ 情感标记数据集，ＣＮＮ架构，迁移学习 检测情绪，分析用户行为，智能推荐

深度信念网络（ＤＢＮ） ２０００ 逐层训练法，无监督预训练，有监督学

习，层次结构

检测情绪，个性化推荐，分析行为

堆叠式自动编码器（ＳＡＥ） ２０００ 无监督预训练，贪婪逐层训练，ＲｅＬＵ
激活函数

分析情绪，特征学习，数据去噪

特殊设计的ＣＮＮ架构（ＳＣＮＮ） ２０１０ 空间注意机制，集成卷积层网络模型 识别情绪，检测属性，时尚推荐系统

基于深度学习的文本分类

（ＶＤＣＮＮ）
２０１０ 深度卷积层，残差连接原理 情感分析，趋势预测，基于文本的时

尚推荐

多模态时尚兼容性和条件偏

好服装个性化推荐（ＭＣＣＰ）
２０１０ 情感解读技术，高级情绪分析技术 情感驱动的服装识别，个性化造型

建议，趋势预测

聚类分析（Ｋｍｅａｎｓ） １９５０ 聚类数据算法，无监督学习算法 分类客户，分析趋势，服装项目聚类

４　情感计算在服装智能研发中的未来
前景

４．１　挑战与展望
尽管情感计算在许多领域已经取得了显著成

果，但在服装智能研发调研领域的应用仍处于早期

阶段。用户需求调研的多元性与复杂性给情感计

算的准确性和实用性带来挑战。

４．１．１　复杂情感识别困难的技术挑战 　 服装智
能研发中，使用情感计算的技术挑战主要集中在复

杂情感的准确识别上。人类情感的多维复杂性、个

人展示情感的独特性和环境对情感的影响使人工

智能难以准确识别情感。为解决上述问题，总结出

以下应对策略：

１）多模态数据的融合。除文本数据外，还应结
合图像、音频和视频等多种模态数据进行情感分

析，综合不同模态信息全面理解、识别情感，追踪查

询用户需求。

２）个性化模型训练结合专家判断。基于大规
模数据集进行训练的传统情感计算模型通常忽略

个体差异［５８］，可以使用个性化的训练方法，结合用

户个人数据和反馈来训练适应个体的模型并不断

优化训练方法。

４．１．２　情感数据转为设计决策的应用挑战 　实际
调研情境中，用户产生的情感会受时间、环境等影

响。例如，短暂的消极情感也可能是积极情感生成

的条件。要想理解各种形式的情感输出与服装设

计的关联性，需要设计师具有卓越的数据分析能力

和丰富的经验，从而将这些数据转化为有意义的输

入。针对上述问题，总结出以下应对策略：

１）数据可视化和解释透明化。将情感数据以
可视化的方式呈现，并对数据作出解释说明，便于

设计师直观地理解其中的含义。

２）数据关联、分析和反馈。将情感数据与用户
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行为数据等相关联，揭示数据背后的原因和动力，

收集用户互动的反馈意见和偏好。

３）多维度综合考虑。从情感强度、持续时间、
转变趋势等方面考虑情感数据背后的特征，不断收

集、分析和运用数据。

４．１．３　数据隐私与安全的伦理挑战 　情感计算需
要大量数据支持来实现精准的个性化推荐，然而被

黑客攻击、数据泄露和滥用情感数据等情况时有发

生，因此需要保证在收集、使用及存储有关个体情

感生活的数据时，妥善保护用户隐私。针对上述问

题，总结出以下应对策略：

１）过程合法且规范。在收集、使用和存储情感
数据时，遵守相关的法律法规和隐私政策。

２）数据分离且匿名。将情感数据与个人身份
分离。

３）避免滥用和泄露。存储、处理和使用数据
时，采取加密传输、访问控制、数据备份等措施。

４）加强审查和监管。相关部门合法、公正地审
查和监督。

４．２　未来前景
未来的服装智能研发将越来越多地融合情感

计算，以更好地捕捉用户需求和期望，提供更优质

的用户体验，从而实现应用场景的日常化和结果的

个性化，为用户带来更优质、更实时的反馈。在增

强用户情境互动体验感的同时，服装智能研发将向

低成本、高交互率、高精准预测、高安全性和跨模态

信息融合方向发展。

５　结 语

服装智能研发中的情感计算有助于提升用户

交互感，解决数据获取和标注的困难，满足不同个

体的差异化和定制化需求。但情感计算在中国的

发展还处于初期阶段，仍有较多技术、伦理及安全

方面的事宜需要改进。未来，相关的硬件、工具架

构等任何一个底层技术的创新突破都可能带动服

装行业新一轮的增长，这些突破将进一步塑造数字

未来，为人们带来更多的便利，但设计者也需合理

应对相关各方挑战，确保服装行业健康、可持续

发展。
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［３４］ＲＡＡＤＨ，ＲＡＳＨＩＤＦＫＭ．Ｔｈｅｍｅｔａｖｅｒｓｅ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
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ｔｉｏｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｄｅｓｉｇｎｏｆｃｌｏｔｈｉｎｇｐｒｏｄｕｃｔｓｉｎｍｕｌｔｉｌｉｎｋｓ
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ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＲＮＮｓｆｏｒｃｏｍｐｌｅｘ
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ＡｆｆｅｃｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９，１０（３）：３７４３９３．
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