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摘　 要： 用户反馈，是指使用某一产品的用户对其产品所提出的有关于产品的情况反馈。 用户反馈采集有利于公司优化其产

品，为用户提供更好的服务。 传统的用户反馈采集方法如跨站跟踪、Ｃｏｏｋｉｅ 跟踪或观察流量信息，仅反馈用户浏览行为的信

息，而忽略了用户的潜在兴趣。 基于表情分析和眼球视线追踪技术的用户反馈采集核心技术能够反映用户在网页页面浏览

时，无意识状态下自然流露的潜在兴趣。 研究采用基于类 Ｈａａｒ 特征的面部检测的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法，及基于深度学习的面部情

感识别技术，使人类面部情感识别的正确率可达 ９０％。 同时使用深度学习方法，在没有高精度且昂贵的仪器条件下，仅借助

笔记本电脑前置摄像头实现视线追踪的效果。 测试比较 ３ 种不同的深度学习的网络结构实现视线追踪的准确率，其中效果最

佳的一种网络结构的准确率可达 ４９．６０％。
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０　 引　 言

企业对用户评价的引导、跟踪与采集，成为用户

反馈采集的重要来源。 本文研究的是，如何利用深

度学习技术在网页页面浏览时实现高效的用户反馈

采集。 目前，传统的用户反馈采集方法有 ２ 种，即：
利用跨站跟踪和 Ｃｏｏｋｉｅ 跟踪等手段采集用户网络

行为数据；通过分析网站页面流量和各分界面流量

来进行页面整改。 前者只反馈用户关注的特定方面

的信息，而没有帮助用户发现潜在的感兴趣内容；而
后者效率低，反馈整改流程时间过长。

因此，本文提出了基于情感识别和视线追踪技

术的用户反馈采集核心技术。 通过收集表情数据结

合定位视线落点，来判断用户对屏幕上某块区域的

内容的感兴趣程度，作为用户反馈数据。 这种反馈

数据不仅能反映用户理性关注的焦点，还能帮助用

户发现潜在感兴趣的内容，而且反馈整改流程时间

也较快，甚至可以做到实时反馈。

１　 表情分析技术

面部情感识别主要有 ３ 个环节，分别是：面部检

测、情感特征提取和情感分类。 为了进行面部情感

分析，先要抓取前置快照，并预处理图像中的面部数

据，包括定位、矫正尺寸等工作。 而后从矫正好的面



部图像中提取情感特征，提取特征的质量直接关系

到下一步分辨的准确程度。 最后就是面部情感分

类。 根据表情特征性质对所属情感类别进行划定。
本文采用由美国心理学家 Ｆｒｉｅｓｅｎ 和 Ｅｋｍａｎ 定义的

６ 种基本情感分类：高兴、惊喜、悲伤、厌恶、生气和

恐惧（１９７０）。
１．１　 表情分析技术的研究和实现

表情分析是计算机将提取到的面部特征数据输

入分类器，完成分类识别，使计算机能够判定下一步

程序的过程。 主要分为 ２ 个部分。 首先是机器学

习，提取面部图像的 Ｈａａｒ 特征，用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法，即
采用一种基于级联分类模型的分类器来训练模型。
这部分研究旨在获取仅含面部的图像。 其次，是深

度学习，把前述部分获取的表情输入深度学习网络，
从而判断情感类别。 这个深度学习网络是采用

Ｃｏｈｎ－Ｋａｎａｄｅ 数据库作为训练集进行训练的，６ 种

情感平均识别率可达 ９０％。
１．２　 面部检测技术的研究

基于 Ｈａａｒ 特征的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法由于其速率远

高于基于像素识别的算法，可以达到实时识别情感

的目的。 检测面部后，将获取的面部特征输入深度

学习网络。 这个深度学习网络是参考了《基于深度

学习的情感识别方法研究》。 研究得到该网络结构

如图 １ 所示。
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图 １　 情感识别深度学习网络结构图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ －ｄｅｐｔｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｄｉａｇｒａｍ

　 　 本文采用 Ｃｏｈｎ－Ｋａｎａｄｅ 数据库训练这个网络。
该数据库于 ２０１０ 年发布，其数据量较大、且数据质

量较高。 这个数据库一共有 ５９３ 张面部图像，本文

用总量的 ７５％作为训练集进行训练，即高兴、生气、
惊喜、恐惧、厌恶和悲伤六种情感各 ７４ 张，合计 ４４４
张图像。 用其余 １４９ 张图像作为测试集进行测试。
测试的结果见表 １。
　 　 表 １ 给出了每种情感的正确识别率，其中对角

线的数据就是 ６ 种情感分别对应的正确识别率。 从

实验结果可知，生气、惊喜和悲伤三种情感的识别结

果较为理想，其正确识别率都超过了 ９２％，而高兴、
恐惧和厌恶三种情感的正确识别率略低，分别为

８６．１０％、８７．５０％和 ８８．７６％。 主要原因是高兴与惊

喜、恐惧与厌恶相互之间容易产生混淆。
表 １　 深度学习网络测试结果

Ｔａｂ． １　 Ｉｎ－ｄｅｐｔｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

高兴 生气 惊喜 恐惧 厌恶 悲伤

高兴 ８６．１０ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

生气 ０．００ ９２．８６ ２．４４ ０．００ ０．００ ６．７１

惊喜 ５．６３ ０．００ ９４．６３ １．３２ ０．００ ０．００

恐惧 ４．９０ ０．００ ３．２３ ８７．５０ ７．７９ ０．００

厌恶 ０．００ ３．６５ ０．００ ８．８９ ８８．７６ ０．００

悲伤 ３．３７ ３．４９ ０．００ ２．２９ ３．４５ ９３．２９

２　 视线追踪技术

眼睛是人类获取外界刺激信息的重要视觉器

官，大脑中约有 ８０％的知识和记忆都是通过眼睛获

取。 视线反馈了人类感兴趣的对象、目标和需求，具
备输入输出双向性特点。 在用户浏览页面时追踪用

户视线能获取人机交互的信息，可以采集更多即时

的用户反馈，有利于改善传统用户反馈采集的滞后

性等缺点。
视线追踪技术是指利用特殊的外接扫描设备获

取视线聚焦点的位置和眼球相对于头部位置的运

动，并分析注视时间、注视次数、注视顺序和眼眺距

离等相关数据， 通过终端设备进行处理、计算、分
析，最终构建出一个注视点的参考平面图。 其技术

原理是通过图像传感器采集的角膜反射模式和其他

信息，计算出眼球的位置和注视方向。
基于视线追踪技术，市面上已有视线追踪器，或

称眼动仪。 但眼动仪存在着以下不足：
（１）价格高昂。 以瑞典 Ｔｏｂｉｉ 公司为例，最基础

的一款 Ｔｏｂｉｉ Ｘ２ 眼动仪报价硬件和软件共 ３１ 万人

民币。
（２）使用不便。 以瑞典 Ｔｏｂｉｉ 公司为例，若要追

踪用户视线，用户需额外购买专门的硬件设备和软

件程序，使用过程还需要佩戴专门的眼镜。
眼动仪等高成本、需要定制或侵入式硬件以及

现实世界中的不准确性等这些因素使得眼动追踪无

法成为普通技术。 在本文设计中，则拟将使用合理

的相机，如智能手机的前置镜头或平板电脑的摄像

头，研究一种更物美价廉的视线追踪技术，推广至民

用商用，便民利民。
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　 　 判断情感分析情绪后仍未能得到有效的用户反

馈信息。 所以结合视线追踪技术继续收集用户的反

馈信息，并综合分析这 ２ 种信息。 本文中，研发构建

３ 种不同的深度学习的网络结构训练数据集，测试

比较并寻求效果最好的网络结构。
２．１　 实验数据集

在本次研究中，使用的是来自论文 ＴａｂｌｅｔＧａｚｅ：
ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ －
ｂａｓｅｄ ｇａｚｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｏｂｉｌｅ ｔａｂｌｅｔｓ 中公开的数据

集。 考证该论文后可知，论文中使用了长 ２２．６２ ｃｍ、
宽 １４．１４ ｃｍ 的屏幕。 共有 ３５ 个注视点在平板屏幕

上均匀分布，排列成 ５ 行、７ 列，垂直间隔 ３．４２ ｃｍ，
左右间隔 ３．４１ ｃｍ。 平板屏幕上的注视模式的示例

图像即如图 ２ 所示。

22.62cm

14.14cm
3.4cm

3.4cm

图 ２　 受试者使用的平板屏幕的示例图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌａｔ－ｓｃｒｅｅｎ ｓａｍｐｌｅ ｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ

　 　 此时如图 ３ 所示，即将显示区域划分成 ３５ 个区

域。 原始数据是通过平板电脑在景观模式的前置摄

像头拍摄受试者的视频得到的，视频采用１ ２８０×７２０
像素的图像分辨率。 受试者在平板屏幕上观察点出

现的位置。 有 ３５ 个点（５×７）分布在平板电脑屏幕

上。 在每一个视频里，一个点一次只出现在在一个

位置，点的位置在 ３５ 个点之间是随机的，然后随机

移动到下一个地方，直到点在所有 ３５ 个位置各出现

一次，结束一个视频录制。 具体的观察点将遵照图

３ 中的数字顺序从小到大依次显示。 受试者事先并

不知道观察点的显示顺序。

30 29 14 15 1 33 12

11 28 26 22 16 17 6

13 35 18 2 5 23 24

32 25 19 9 27 7 21

8 31 10 4 3 20 34

图 ３　 观测点的显示顺序

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉｓｐｌａｙ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 该数据集中共有 ５１ 名受试者，１２ 名女性和 ３９

名男性参与了数据收集，其中 ２６ 人戴着眼镜；２８ 名

受试者是白种人，其余 ２３ 人是亚洲人。 受试者的年

龄大约在 ２０～４０ 岁之间。 每轮数据采集期间，受试

者分别用 ４ 种不同的身体姿势（站、坐，葛优瘫或

躺，如图 ４ 所示）之一，录制一个视频序列。 每个主

题需要为 ４ 个身体姿势中的每一个进行 ４ 次记录，
因此每个主题总共收集了 １６ 个视频序列。

(a)Standing

(d)Lying

(c)Slouching

(b)Sitting

图 ４　 ４ 种身体姿势

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｏｕｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｏｄｙ

　 　 为了使得实验结果有对比性、参考性和可重复

性，采用公开的实验数据集进行视线追踪技术的研

究。 每个视频中每 １２ 帧截一次图，共取得 １４３ ３６０
张带面部的截图。 将每人每种身体姿势的 ７０％的

截图，共 １００ ３５２ 张截图作为训练集训练本文采用

的深度学习网络，其余 ４３ ００８ 张作为测试集检测深

度学习网络。
２．２　 视线落点定位深度学习网络结构一

本文使用深度学习定位视觉落点。 研究中使用

的第一种深度学习的网络结构如图 ５ 所示。
　 　 图 ５ 中各变量的解释见表 ２。 在此基础上，对
该种设计可做研究阐释如下。
　 　 （１）输入初始图像。 注入初始图像的训练结果

如图 ６ 所示。 其中，蓝色线描述的准确率最后只稳

定在 ３３．６５％，红色线描述的训练集在模型中的预测

结果与真实结果的误差较大。 测试结果仅能得知预

测的视线落定是否精准定位在测试区域，但无法得

到通过深度学习预测的视线落点距离测试区域有多
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远。 于是通过计算所有 ４９ １１５ 个预测点和原点的

距离差及其平均值，即 ２．０１５ 个单位。 鉴于本文所

采用的屏幕仅有 ５×７ 个单位，相差 ２．０１５ 个单位的

测试结果较不理想。

classOutput

softmax

fc

avpool

add

relu_5

BN-5

conv-5

relu-4

BN-4

conv-4

relu_3

BN-3

conv-3

relu-2

BN-2

conv-2

relu-1

BN-1

conv-1

input1

图 ５　 视线落点定位深度学习网络结构一

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｙｐｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
表 ２　 网络结构中变量的释义

Ｔａｂ． ２　 Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

变量 含义

Ｉｎｐｕｔ 输入的图像

ｃｏｎｖ － ｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４，５） 第 ｉ 层卷积和多项式乘法

ＢＮ － ｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４，５） 第 ｉ 层标准化

ｒｅｌｕ － ｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４，５） 第 ｉ 层 ＲｅＬＵ 函数

ａｄｄ 所有特征值都纳入考量

ａｖｐｏｏｌ 平均池化

ｆｃ 全连接层

ｓｏｆｔｍａｘ Ｓｏｆｔｍａｘ 函数

ｃｌａｓｓＯｕｔｐｕｔ 类输出

　 　 （２）输入处理后的图像。 由于第一种网络结构

的训练效果并不理想，其中面部特征提取也不好，而
且出现了重大偏差。 尽管第一种设计的中间步骤有

互相独立的 ２ 个分支分别进行了 ２ 轮卷积和多项式

乘法、标准化等处理，但导致最终视线落点定位结果

未臻至理想的原因可能是因为在初始阶段输入的图

像过于庞大，在未能精准分辨面部位置情况下便把

第一轮卷积和多项式乘法等处理的结果作为初始元

送入后续处理。 基于此，本文做出些许调整，在原本

的网络结构不变的情况下将原本的 ｉｎｐｕｔ１ 换成

ｉｎｐｕｔ２，ｉｎｐｕｔ２ 是处理后仅有人眼睛的图像，由此得

到的处理后的测试结果如图 ７ 所示。
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图 ６　 输入初始图像的训练结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｐｕｔｔｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｌ ｉｍａｇｅ
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图 ７　 输入处理后图像的训练结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｉｎｐｕｔｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ

　 　 蓝色线描述的采用处理后的图像的准确率最后

只稳定在 ３３．４４％，红色线训练集在模型中的预测结

果与真实结果的误差也佐证这个网络设计的测试结

果并不理想。 通过计算所有 ４９ １１５ 个预测点和原

点的距离差及其平均值，即 ２．０４５ 个单位。 鉴于本

文所采用的屏幕仅有 ５×７ 个单位，相差 ２．０４５ 个单

位的测试结果也较不理想。
２．３　 视线落点定位深度学习网络结构二

由于前两次网络结构的训练效果并不理想。 究

其原因可知，第一次输入的是原图，背景中可能产生

很多影响因素，导致面部识别产生偏差，进而使得视

线落点定位出现重大偏差；第二次输入仅有眼睛的

６６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　



图像，降低了面部识别误差的同时，却损失了人眼相

对于面部的位置信息和面部相对于环境的位置信

息。 所以视线落点定位效果依然不够理想。 综合考

虑后将前文论述网络结构做出些许调整，在原本的

仅有一个输入的情况下增加一个新的图像输入

ｉｎｐｕｔ２，ｉｎｐｕｔ１、ｉｎｐｕｔ２ 分别是原图和裁剪后仅有眼睛

的图像。 此外， 为确保 ｉｎｐｕｔ２ 的特征提取不受

ｉｎｐｕｔ１ 的干扰，这 ２ 个图像分别各自进行了卷积和

多项式乘法、标准化等处理，待特征值处理后再进行

全连通深度学习。 综合前述分析后可知，本文研究

使用的第二种深度学习的网络结构如图 ８ 所示。 由

此得到的第二种网络结构的训练结果如图 ９ 所示。
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图 ８　 第二种网络结构图

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｙｐｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 由图 ９ 可以清楚看到测试集的准确率能达到

４９．６０％，这个结果比前述可供对比的网络结构的准

确率分别高 １５．９５％和 １６．１６％。 而且图 ９ 的测试结

果仅能得知预测的视线落定是否精准定位在测试区

域，但无法得到通过深度学习预测的视线落点距离

测试区域有多远。 为此研究查看了训练后的预测数

据，并计算了所有 ４９ １１５ 个预测点和原点的距离差

及其平均值，即 １．６０２ 个单位。 鉴于本文所采用的

屏幕有 ５×７ 个单位，在未采用高精度仪器追踪视线

的情况下，相差 １．６０２ 个单位的测试结果较为理想。
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图 ９ 第二种网络结构的训练结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｙｐｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 用户反馈流程

首先在某一分区投放一个产品如广告等， 不妨

假设在第 ｎ 分区（具体位置见图 １０）。 用户反馈收

集流程如图 １１ 所示。 启动笔记本电脑的前置镜头

拍摄画面，用迭代检测面部是否在画面中。 若在这

个画面中没有面部则返回上一步，即用前置镜头继

续拍摄画面；若有面部存在，则用深度学习检测画面

中人的视角落点区域。 若该人的视角落点并未落在

第 ｎ 分区则返回上一步，即用深度学习检测画面中

人的视角落点区域；若该人的视角落点位于第 ｎ 分

区，则识别该人的情感判断其人此时的情感，并计算

其凝视第 ｎ 分区的时长。 把该人表现出的情感和凝

视第 ｎ 分区的时长作为用户对产品的反馈信息输

出。

n

图 １０　 显示屏的 ３５ 分区示意图

Ｆｉｇ． １０　 ３５ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｐｌａｙ ｓｃｒｅｅｎ
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图 １１　 用户反馈收集流程图

Ｆｉｇ． １１　 Ｕｓｅｒ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

４　 结束语

基于情感识别和视线追踪的用户反馈采集是一

个极具发展潜力和商业价值的新兴课题。 本文设计

的研究创新主要可表述如下。
（１）通过对国内外相关文献资料的广泛调研及查

阅，本文建立了一个可以实现面部情感识别的网站。
（２）在没有高精度仪器采集面部图像、且没有

光学设备获得较为准确的眼动数据的情况下，通过

深度学习实现准确率达 ４９．６０％的视线追踪。
此外，面部情感识别和视线追踪技术均是多学

科交叉的学界热点研究内容。 其中，情感识别目前

虽然已经陆续推出了很多不同的算法模型，取得了

不错的识别效果，但却仍未能完全达到在实际环境

中完美应用的要求。 迄今为止，这也还是一个颇具挑

战性的课题；而基于深度学习的视线追踪技术的视线

落点定位准确率仍然偏低，故而亟需通过改善网络结

构等方法提高视线落点定位准确率。 期待本文工作

能够为今后的深入探讨研究提供有益借鉴。
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