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摘 要：情绪具有主观性，利用计算机技术自动生成一个既满足真实性又与目标情绪匹配的虚拟室内场景是

一项充满挑战的任务。目前缺乏对室内场景情感表达进行识别和评估的技术方法，且在充分考虑情感诉求的

前提下，如何提升场景渲染结果真实性也是室内场景设计需要考虑的重要因素。针对上述问题，提出了一种

融合中式元素的虚拟室内场景情绪化渲染算法。首先，利用深度学习算法从一个包含 25 000 张图片的家庭室

内场景数据集中提取不同情绪的特征，训练情绪分类器，用于识别和评估渲染过程中虚拟室内场景的情绪表

达。其次，为了保证渲染结果真实性，设计了一种场景物体纹理颜色真实性度量算法。然后，研究了根据目

标情绪自动渲染虚拟室内场景的优化算法、融合中式元素的风格迁移算法，对场景中的物体进行细粒度的中

式风格化处理，提升渲染结果的空间内涵、文化底蕴以及情感表达，增强视觉感染力。最后，在四个不同的室

内场景中对该算法进行了实验，并通过对实验结果和用户调研数据的统计分析验证了该算法的正确性和有

效性。
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Emotional Rendering of 3D Indoor Scene with Chinese Elements
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Abstract: One of the challenging tasks is to use computer technology to automatically design a virtual indoor scene

that both satisfies realness and matches the target emotion. The subjective nature of emotions brings uncertainty of

results. At present, there is a lack of approach to identify and evaluate emotion of indoor scenes. In addition, under

the premise of fully considering emotional appeals, the authenticity of scene is also one of important factors in in-

door scene design. Aiming at above problems, a novel optimization algorithm combining Chinese elements for in-

door scenes rendering is proposed. Firstly, an emotion classifier is trained to identify and evaluate the emotion with

the features extracted via deep learning from a indoor scene dataset containing 25000 images. Secondly, in order to

ensure the authenticity of rendering results, an algorithm is proposed to evaluate how realistic the colors of the

objects’textures. Next, an algorithm is designed to render indoor scene automatically according to the target emo-

tion. Then, a style transfer algorithm integrating with Chinese elements is used to carry out fine-grained refinement
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随着虚拟现实技术广泛应用到室内设计领域，

人们越来越注重虚拟室内场景的自动装饰和仿真效

果，用户的情感体验是虚拟室内场景设计需要考虑

的重要因素。例如游戏设计师通过搭建色彩鲜艳的

游戏场景来营造愉悦、欢快的氛围。

以中国传统文化内涵为设计元素的室内设计越

来越受到人们的青睐，如何将中国传统艺术元素融

入到虚拟场景的细粒度风格处理中对提升室内空间

内涵、文化底蕴以及情绪化的营造有着直接的影响，

同时有利于现代室内设计理念的延伸和视觉感染力

的增强。

手动完成虚拟场景渲染是一个繁琐的过程，需

要具有丰富经验的专业室内设计师倾注大量的时

间和精力通过多次加工使场景满足目标情感需求，

因此如何利用计算机技术为虚拟室内场景中的物

体自动分配纹理、颜色，使得该场景不仅贴近真实

场景，还能与目标情感匹配，成为一个亟待解决的

问题。

本文提出一种融合中式元素的虚拟室内场景情

绪化渲染算法，简化了虚拟场景设计流程，节省了人

力成本。该文基于数据驱动的优化过程，使用微调

后的卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）从室内场景图像中提取情绪特征，构建虚拟室

内场景的情绪评价分类器，在优化过程中通过对场

景的随机迭代优化实现虚拟场景的情绪化渲染。

1 相关研究

1.1 色彩搭配对情绪的影响

研究证明环境的色彩搭配会影响用户情绪 [1- 2]。

Brodschelm等人[3]提出利用颜色改变用户情绪。一些

文献对情感色彩迁移进行了研究，Liu等人[4]、Jiang等

人 [5]和 Pei等人 [6]研究了基于不同特征的图像情感色

彩迁移方法。Liu等人 [7]提出一种面部表情感知情绪

颜色迁移框架。本文对室内场景色彩搭配和情感之

间的关联性进行建模，为室内场景情感表达分析和

识别提供技术方法。

1.2 虚拟室内环境设计

近年来大量文献针对场景自动布局与设计进行

研究，但只考虑室内物体的位置摆放和场景自动生

成，很少考虑场景的情感表达。Yan等人[8]提出 3D室

内场景自动布局方法。Jin 等人 [9]提出室内布局自动

识别算法。Wang等人[10]研究了基于深度学习的室内

场景合成方法。Zhang 等人 [11]提出基于学习先验自

动合成室内场景的方法。Shi等人[12]提出高质量室内

场景生成方法。Ma等人[13]提出语言驱动三维场景合

成过程。

室内场景合成是程序化建模中的一个热门话

题，而对象纹理分配是生成一致和谐环境的关键环

节。目前很多工作对虚拟室内场景真实纹理分配进

行了研究，但还没有创建符合特定情感的室内场景

的研究。Guo 等人 [14]提出基于用户偏好为虚拟室内

场景中物体分配真实纹理的新方法。Fu等人 [15]设计

了一个能够合成不同风格、颜色和纹理的室内场景

合成数据库。

色彩是室内场景情绪化设计的重要一环，相关

研究针对室内场景的颜色主题和风格进行了研究，

但没有考虑室内场景色彩搭配所激发的情绪。Lin等

人[16]提出一种室内场景颜色自动分配系统。Fu等人[17]

提出快速设计和预览室内场景着色效果的方法。Zhu

等人 [18]提出数据驱动室内家具着色方法。Jeong 等

人 [19]提出基于语义标签的 3D场景自动着色方法。

1.3 风格迁移

近年来很多工作主要针对西方油画的风格迁移

技术进行研究，而针对中国画的风格迁移技术的研

究却很少，且目前还没有针对虚拟室内场景进行中

式风格处理的研究。He 等人 [20]提出了 ChipGAN 算

法，实现了中国画的风格迁移，但该算法对每种体裁

的中国画都需要训练单独的模型。Sheng等人[21]提出

中国画风格转移算法，但对中国画的线条、布局、色

调等特征的处理不够细化。盛家川等人 [22]提出中国

肖像画的风格转移算法，但只针对人物画进行了研

究，没有对中国山水画进行研究。

processing on the furnishings in an indoor scene, improve the spatial connotation, cultural connotation and emotional

expression of rendering results, and enhance the visual appeal. Finally, the approach is tested in four indoor scenes,

and the correctness and effectiveness of the approach are verified through statistical analysis of results and user sur-

vey data.

Key words: virtual reality; affective modeling; Chinese elements; style transfer
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2 本文方法
本文算法流程如图 1所示，以目标情绪和虚拟室

内场景作为输入。在优化过程中通过优化场景中物

体纹理颜色以匹配目标情绪，每完成一次渲染，利用

分类器计算当前情绪成本，并利用颜色距离度量算

法计算决定纹理真实感的真实成本。情绪成本和真

实成本通过赋予不同权重来突出不同的重要性，纹

理颜色根据情绪成本和数据库中物体在真实世界中

的纹理颜色进行迭代调整，直到其收敛为止，输出结

果即是针对目标情绪优化后的场景。

2.1 情感建模
由于内容丰富的室内场景需要更高层次的特征

表示，手动提取特征对于情绪的识别和表征是无效

的。CNN通过构建从低级向高级特征的映射来学习

特征的层次结构，可以建立数据的内在表示，因其强

大的特征学习能力在目标检测和图像分类等领域中

表现出了良好的性能 [23]。因此，本文利用 CNN 在一

个庞大、手工创建的、不同室内场景图像数据集中提

取更好表征不同情绪的特征，构建情感分类模型。

本文利用在 ImageNet数据集上预训练的VGG-F

模型提取室内图像特征，训练情绪分类器。为了使

模型适应更新后的图像情绪分类问题，使用本文数

据集对模型进行了微调，提高了模型的性能，分类

的准确率为 92%，微调后的模型能够胜任情绪分类

任务。

2.2 细粒度的中式风格化处理
在充分考虑中国艺术风格特征的基础上提出

线条、中式风格渲染、布局和中式元素色调四个约

束条件实现融合中式元素的室内陈设细粒度中式

风格处理。

2.2.1 线条约束

中国绘画风格突出流畅的线条特征，本文利用

边缘检测算法从纹理图像中提取边缘，并将其与纹

理图像进行融合，提出线条约束：

(Ê line, Ê1, Ê2,⋯, Ê5) = CNN(Io,W,w,h) （1）

其中，Ê line 和 Ê i(i = 1,2,⋯,5)是不同层的边缘预测，

CNN(Io,W,w,h)表示预测边缘，Io 是纹理图像，W 是

网络层标准参数，w 是输出层参数，h =(h1,h2,⋯,h5)
是融合权重，本文实验中每层融合层权重初始化为

0.2，将不同层边缘进行融合得到线条 E line ：
(E line,E1,E2,⋯,E5) = Average(Ê line, Ê1, Ê2,⋯, Ê5)（2）

其中，E line 是所有层的融合边缘，E i(i = 1,2,⋯,5)是
不同层的边缘。

2.2.2 中式风格渲染约束

中国画注重墨的渲染，本文通过高斯模糊操作

和膨胀操作来模拟墨线渲染效果，提出中式风格渲

染约束：

Bblur (E line,x,y,σ) = E line × 12πσ e
-( )x2 + y2 /2σ2

（3）

{B ink|(Â)B ink ∩ Bblur ≠ ∅ }= Bblur⊕A （4）

其中，x、y 是偏移量，σ 是过滤器标准差。 Bblur 是
高斯模糊结果，B ink 是膨胀结果，将其与纹理图像 Io
融合得到渲染图像 IB ink ：

IB ink (B ink) = λ1B ink + λ2 Io （5）

其中，λ1 和 λ2 是权重参数，本文实验中设置为 0.25

和 0.75。

2.2.3 布局约束

布局是中国绘画艺术的一种典型特征，本文通

图 1 本文算法流程图

Fig.1 Overview of proposed approach
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过为纹理图像和参考图像设置相应的布局语义，提

出内容损失函数和风格损失函数。布局约束定义

如下：

Lℓcontent(IB ink) = 12NℓDℓ∑ij (Fℓ[Pexport] - Fℓ[IB ink])2ij （6）

Lℓstyle + =∑
k = 1

K 1
2N 2

ℓ,k
∑
ij
(Gℓ,k[Pexport] - Gℓ,k[Sstyle])2ij （7）

其中，ℓ表示卷积层，Nℓ 是过滤器数目，Pexport 是管道

输出，K 是语义分割通道数，Sstyle 是参考图像，Gram

矩阵 Gℓ,k[∙] = Fℓ,k[∙]Fℓ,k[∙]T ∈RNℓ × Dℓ 被定义为：

Fℓ,k[Pexport] = Fℓ[Pexport]Mℓ,k[IB ink] （8）

Fℓ,k[Sstyle] = Fℓ[Sstyle]Mℓ,k[Sstyle] （9）

2.2.4 中式元素色调约束

中国画在敷色、渲染的过程中最注重粗细、疏密

以及浓淡，本文提出中式色调约束，定义如下：

Lℓtone =∑ℓ= 1
L

λℓ∑
i = 1

Nℓ∑
p = 1

Dℓ (Fℓ[Pexport] - Rℓ[Pexport])2ip （10）

Rℓ[Pexport] = tonematch(Fℓ[Pexport],Fℓ[Sstyle]) （11）

2.2.5 总损失函数

中式风格迁移算法的总损失函数 L total 包含四个

约束条件，由于线条约束和中式风格渲染约束的处

理结果已经融入到图像 IB ink 中，总损失函数定义如下：

L total(IB ink) =∑ℓ= 1
L

αℓL
ℓ
content + wstyle∑ℓ= 1

L

βℓL
ℓ
style + w tone∑ℓ= 1

L

γℓL
ℓ
tone（12）

其中，αℓ 、βℓ 和 γℓ 是配置层的权重，在本文预训练

的 VGG - 19 网络中，内容层 conv4_2 的 αℓ = 1，其他

层的 αℓ = 0，风格层 conv1_1、conv2_1、conv3_1、conv4_1
和 conv5_1的 βℓ = 1/5，其他层的 βℓ = 0，中式色调层

conv1_1和 conv4_1的 γℓ = 1/5，其他层的 γℓ = 0，wstyle =
104 是风格损失权重，w tone = 1是色调约束权重。

图 2显示了室内场景中融合中式元素的结果。

2.3 情感驱动自动优化

本文算法旨在通过自动调整虚拟场景中对象的

纹理颜色，以匹配目标情绪。为了保证最终结果的

真实性，本文提出了情绪成本和真实成本。在优化

过程中随机选取虚拟场景中的物体，并利用基于马尔

可夫链蒙特卡罗（Markov chain Monte Carlo，MCMC）

技术的模拟退火算法自动调整选中物体的纹理颜

色，对虚拟场景进行优化渲染。

令 Φ ={ϕi =(ϕmi ,ϕ ti,ϕci ,ϕai ,ϕα
i )|i = 1,2,…,n} 表示场

景中物体的集合，其中包含输入场景中每个物体的

材质 ϕmi（如大理石、钢材等）、类型 ϕ ti（如桌子、椅子

等）、纹理的五主色 ϕci 、表面积 ϕai 和输入场景中每个

对象 ϕi 的重要性 ϕα
i 。

整个场景 Φ的渲染质量可以通过以下公式进行

评估：

C total (Φ) = wMCM(Φ) + wPCP(Φ) （13）

其中，CM 是场景的情绪成本，CP 是反映场景中物体

纹理真实感的真实成本，wM 和 wP 分别是情绪成本

和真实成本的权重。

2.3.1 情绪成本

情绪分类器根据目标情绪对场景优化结果进行

评分。首先，将摄像机放置在一个可以覆盖主要物

体的位置。其次，将相机的特定聚焦区域对准房间

的角落，使画面具有透视效果。情绪成本计算公式

如下：

CM(Φ) = 1 - 1n∑i = 1
n

ci （14）

其中，n是用于评估卧室场景情绪的图像数量，房间

大多呈长方形，默认情况下，n =4，ci ∈ [0,1]是分类器

计算的场景图像 i的成本。

综上，情绪成本越高说明分类器对于当前场景

与目标情绪的匹配度越低。

2.3.2 真实成本

真实成本用于评估物体纹理颜色与现实世界中

对应物体比较的真实度。CIEDE2000[24]提供了一种

利用距离度量人类对颜色差异感知能力的算法，本

文在此基础上提出一种将场景中物体纹理的颜色与

现实世界中对应物体纹理的常见颜色进行比较的算

法。在每次迭代过程中考虑到场景中所有对象的颜

图 2 融合中式元素结果

Fig.2 Results of combining Chinese elements
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色，每个物体的权重或对其成本的权重由其相对于

所有对象总面积的面积加权，将成本归一化，使最大

值为 1。真实成本定义为：

CP(Φ) =∑
ϕ ∈Φ

wϕ∙cϕ （15）

其中，wϕ 是场景的对象集 Φ中物体 ϕ真实成本的权

重，cϕ 是物体 ϕ的真实成本。物体 ϕ的真实权重 wϕ
定义为：

wϕ = ϕ
a∙ϕα
A （16）

其中，ϕa 是物体 ϕ 的表面积，ϕα 是物体 ϕ 的重要

性，A是所有物体的总面积。默认情况下，将 ϕα 设

为 1，所有权重都归一化在[0,1]之间。物体的真实成

本 cϕ 用于评估场景中每个物体 ϕ的真实度，真实度

越强意味着虚拟场景中物体纹理的颜色越接近真实

世界中的颜色。

本文通过将场景中的物体与“开放表面数据集”[25]

中相应的物体进行比较，来评估场景中物体纹理颜色

的真实度，“开放表面数据集”中包含大量现实世界

中常见物体的纹理信息。

本文利用 K-means 聚类算法将“开放表面数据

集”中每个物体的纹理聚类以获得每个物体纹理的

五种主要颜色，结果将颜色数据存储在 RGB 空间。

将 RGB颜色值转换为用来表示不同颜色之间的距离

的 CIEL × C × h值，并基于 CIEDE2000 算法在 CIEL ×
C × h 空间中使用颜色距离度量来评估纹理的真实

感。真实成本 cϕ 定义为：

cϕ = min{D(ϕc,ψc)|ϕ ∈Φ,ψ ∈Ψandϕm = ψm and ϕt = ψt}（17）

式中，Ψ ={ψj =(ψmj ,ψ tj ,ψcj )|j = 1,2,…,q}是物体 -材料对

的集合，其中包括材料 ψmj 、类型 ψ tj 和“开放表面数据

集”中每个对象 ψj 的五种主要颜色 ψcj 。 D(⋅)用于度

量 CIEL × C × h颜色空间中两个物体的五主色之间的

距离。 D(⋅)的定义如下：

D(ϕc,ψc)= 1100∑
u ∈ ϕc
min{wu∙d(u,v)|v ∈ ψc} （18）

其中，u和 v分别是 ϕc 和 ψc 中的主色，μ ∈ ϕc ，wu 是
权重，它是颜色 u在五种主色 ϕc 中的比例，d(⋅)是确

定人眼对两种颜色是否可区分的度量：

d(u,v) = æ
è
ç

ö
ø
÷

ΔL′
SL

2
+ æ
è
ç

ö
ø
÷

ΔC′
SC

2
+ æ
è
ç

ö
ø
÷

ΔH′
Sh

2
+ RT æ

è
ç

ö
ø
÷

ΔC′
SC

æ
è
ç

ö
ø
÷

ΔH′
Sh

（19）

其中，ΔL′ = L∗v - L∗u , ΔC′ = Cv′ - Cu′ , Ci′ = (ai′)2 + (b∗i )2 ,
i = u,v，ai′定义如下：

ai′ = (1 + G)a∗i , i = u,v （20）

其中，G = 0.5(1 - C̄∗7

C̄∗7 + 257 )，C̄
∗ = C∗u + C∗v2 ，C∗i = (a∗i )2 + (b∗i )2 ,

i = u,v，a∗i 和 b∗i 分别表示每种颜色在 CIELab 空间中

的 a* 分量和 b* 分量。 ΔH′ = 2 Cu′Cv′sin Δh′2 ，Δh′定
义如下所示：

Δh′ =
ì

í

î

ïï

ïï

hv′ - hu′, |hv′ - hu′| ≤ 180
(hv′ - hu′) + 360, (hv′ - hu′) < - 180
(hv′ - hu′) - 360, (hv′ - hu′) > 180

（21）

其中，hi′ = arctan(b∗i ,ai′), i = u,v ，-L′ = L
∗
u + L∗v2 ，

-C′ = Cu′ + Cv′2 ，

SL = 1 + 0.015(
-L′ - 50)2

20 +(-L′ - 50)2 ，Sc = 1 + 0.045
-C′，SH = 1 + 0.015-C′T，

T的定义如下：

T = 1 - 0.17 cos(-h′ - 30)+ 0.24 cos(2-h′) +
0.32 cos(3-h′ + 6)- 0.20 cos(4-h′ - 63) （22）

-h′的定义如下：

-h′ =

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

hu′ + hv′2 , |hu′ - hv′| ≤ 180
hu′ + hv′ + 3602 , |hu′ - hv′| > 180; hu′ + hv′ < 360
hu′ + hv′ - 3602 , |hu′ - hv′| > 180; hu′ + hv′ ≥ 360

（23）

最后，色相旋转项 RT 定义如下：

RT = -sin(2Δθ)RC （24）

其中，Δθ = 30 expìí
î

ü
ý
þ

- é
ë
ê

ù
û
ú

-h′ - 27525
2

, RC = 2 C̄′7
C̄′7 + 257 。

以上为适用于本文的 CIEDE2000 算法。 d(⋅)的
取值范围是[0,100]，d(⋅)的输出越低，颜色匹配越接

近真实场景。

2.3.3 优化过程

本文利用 MCMC，根据总成本函数 C total (Φ)对场

景进行优化。在每一次优化过程中，都会进行移动

并在场景中随机选择一个或多个物体，更改纹理的

色调、饱和度和亮度来修改当前场景 Φ，生成一个优

化场景 Φ′。
在每次迭代中，将所选对象的数量 N 设置为 1到

10 之间的随机整数。本文将优化场景 Φ′的总成本

C total (Φ′)与输入场景 Φ 的总成本 C total (Φ)进行比较以

决定是否接受优化场景 Φ′。为了有效地从场景空

间中采样求取最优解，根据 Metropolis准则以一定的

概率接受优化场景 Φ′，计算公式定义如下：
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p = minæ
è
çç

ö

ø
÷÷1,expæ

è
ç

ö

ø
÷-C total (Φ′) - C total (Φ)t （25）

其中，t是模拟退火温度参数，在优化开始时将 t设置

为 1.0，并通过每次迭代乘以 0.95来逐渐减小。

图 3显示了真实权重 0.2、情绪权重 0.8的优化示

例，优化过程成本变化如图 4所示。

3 实验结果与分析
为了验证本文算法的有效性，在图 5所示的场景

中对算法进行了测试。

3.1 数据集
本文以欢快、忧郁、平静、浪漫和恐怖 5种情绪作

为研究目标开展实验，并对用户调研数据进行统计

分析，验证了本文算法的正确性和有效性。首先建

立一个包含 25 000 张室内场景图像的数据集，并对

其进行标注，每种情绪 5 000 张。其次，使用本文数

据集对预先训练过的 VGG-F模型进行微调，训练了 l

个深度学习分类器来识别相应的情绪。

3.2 场景预处理
在实验前，需对场景进行预处理，获取场景中每

个物体的材质、类型和表面积等信息，并将这些信息

作为标签分配给场景中的每个物体，在优化过程中

自动获取物体表面积和纹理等信息计算真实成本。

在室内场景中相同材质或类型的物体通常会有

相同或相似的颜色，为了提高渲染结果的色彩和谐

度，本文算法根据场景中物体的材质或类型对其进

行分组，并在优化过程中按分组进行渲染，同时也可

以选择和标记场景中不需要被修改的物体。为了提

升色调与中式元素的融合性，在计算真实成本时，本

文对场景中物体的权重进行修改，通过增加中式风

格渲染物体的权重，增强场景中式元素的呈现效果，

提升渲染结果的真实性。

3.3 实验结果
图 6 显示了使用 0.8 的情绪权重和 0.2 的真实权

图 3 场景优化示例

Fig.3 Example of scene optimization

图 4 优化过程曲线图

Fig.4 Plot of optimization process

图 5 本文实验中使用的 4个场景

Fig.5 4 scenes used for experiments

图 6 本文算法不同情绪、不同场景下的优化结果

Fig.6 Optimization results under different emotions and scenes of proposed algorithm
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重进行优化后的结果，优化结果侧重于与目标情绪

有更高的匹配度，削弱了对真实性的要求。为了便

于对比，图 7 显示了使用情绪权重 0 和真实权重 1.0

仅针对真实性进行渲染的结果。

相关研究提出基于颜色直方图的图像情绪识别

方法[26]，为了评价本文算法优化结果与目标情绪的匹

配度，本文采用直方图比较优化结果与目标情绪图

像数据集的相似度，判断优化结果颜色主题与目标

情绪图像数据集颜色主题的相似性，验证本文算法

的正确性和有效性。如图 8 显示了 5 种情绪优化结

果与其情绪图像数据集的颜色直方图。

本文对优化结果与其目标情绪图像数据集进行

直方图比较，表 1 显示了采用巴氏距离（Bhattacha-

ryya）和相关性两种指标进行直方图比较的结果，

BHA代表巴氏距离。利用巴氏距离进行直方图相似

度计算时，小于 0.5 说明有较高的相似性，利用相关

性进行直方图相似度计算时，大于 0.5说明有较高的

相似性。

如表 1 所示，在直方图比较的结果中，所有巴氏

距离值均小于 0.5，相关性值均大于 0.5，说明本文方

法优化结果的颜色主题与目标情绪颜色主题具有较

高的相似性，证明本文方法对室内空间情绪化的营

造是正确且有效的。

此外，相关研究制定了一种颜色与情绪匹配度

的度量标准 [27]。实验结果中愉悦场景主导色是黄色

等亮色系，恐怖和忧郁场景主导色是黑色等暗色系，

平静场景以白色为主色系，浪漫场景主导色是粉色

等暖色系，符合对应情绪标准。实验结果的配色方

案与目标情绪颜色主题具有良好的匹配度，进一步

图 7 仅考虑真实性的渲染结果

Fig.7 Rendering results of considering only realistics

表 1 直方图比较结果

Table 1 Results of histogram comparison

Mood

Cheerful

Scary

Melancholy

Peaceful

Romantic

BHA

0.460

0.464

0.475

0.448

0.476

CORREL

0.565

0.541

0.577

0.746

0.554

图 8 优化结果与目标情绪直方图

Fig.8 Histograms from optimization results and target mood
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说明本文情绪化渲染方法是准确可靠的。

3.4 用户研究
为了测试本文方法在不同方面的有效性，本文

邀请 50名参与者进行了 3个独立的用户研究。参与

者中男性 24 名、女性 26 名，年龄在 18~40 岁之间，平

均年龄 25 岁，参与者中有计算机专业师生 20 名，艺

术学院师生 20名，社会人士 10名。

User study1：优化结果评分和分类。参与者随机

观看本文方法优化的 12个不同室内场景，完成以下 3

个任务。

Task1：评分。参与者使用 1~5 Likert量表对本文

方法生成的 5种结果进行评分，分数越高代表参与者

认为优化结果与目标情绪越匹配。为了保持一致

性，在整个任务中，将每种情绪都在卧室场景中进行

测试。

Task2：情绪识别。该任务旨在确认参与者是否

能够识别场景优化结果中的目标情绪。给出了 5 种

情绪优化结果，要求参与者从列表中选择与场景最

匹配的情绪。

Task3：真实性。与 Task1 类似，参与者根据优化

后场景颜色的真实程度给场景评分。在餐厅和客厅

两个场景中以真实性权重为 1.0和情绪权重为 0对场

景进行优化，优化结果如图 7所示。

User study2：融合中式元素和不融合中式元素比

较。本文评估了融合中式元素对于提升优化结果的

有效性。使用除浴室场景外 3个场景，为了保持一致

性，按照同种情绪在两种模式下对同一场景进行优

化。本文以欢快和平静两种情绪为例，一共生成 12

个优化后的场景。参与者对两种模式优化结果进行

评分，如图 9显示了在两种模式下优化后的结果。

User study3：消融实验。本文评估并比较了三种

颜色模式的结果：只考虑真实性（真实权重 1.0）、最佳

（真实权重 0.3、情绪权重 0.7）和只考虑情绪（情绪权

重 1.0）。在用户研究中，要求 40 名参与者选择使用

三种颜色模式优化后场景的主导情绪，并对优化后

场景的配色方案在现实中的普遍性进行评估。

3.5 实验结果分析
User study1：优化结果评分和分类。Task1和Task3

中所有场景的平均分是 3.920（满分为 5.000分），说明

参与者普遍认为场景优化结果与目标情绪相匹配。

图 10 显示了 Task1 和 Task3 的参与者评分箱形图。

纵坐标表示评分等级，矩形表示四分位数，矩形内线

段表示中位数，图中所有场景评分的中位数都是

4.000分，“ × ”表示平均值，端点线段“- ”表示误差边

缘。左边的箱形图显示了 Task1的结果，右边的箱形

图显示了 Task3 的结果，Dn.Room 和 L.Room 分别指

餐厅和客厅。

Task2 的结果如图 11 所示。在 Task2 中使用的 5

个优化场景中，除恐怖的餐厅外，其他场景与情绪的

匹配度在每种情况下都获得了最多的票数。用户调

研数据显示忧郁和恐怖差异性不显著，本文对忧郁

图 9 融合中式元素与否对比

Fig.9 Comparison of fusing Chinese elements or not

图 10 参与者评分箱形图

Fig.10 Box plot of participant ratings
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和恐怖两种情绪的数据集和优化结果进行直方图比

较，表 2 显示了采用巴氏距离（Bhattacharyya）和相关

性两种指标进行直方图比较的结果。

如表 2 所示，在直方图比较的结果中，所有巴氏

距离值均小于 0.5，相关性值均大于 0.5，说明两种情

绪的数据集和优化结果都具有一定的相似性。通过

研究分析发现，忧郁和恐怖在一定程度上具有相同

的语义，忧郁和恐怖的场景大部分都是深色的，并且

用于训练分类器的两种情绪数据集具有一定的相似

性，因此出现这样的结果具备一定的合理性和可解

释性。

本文对 User study1的数据进行了成对 t检验，表

3 显示了所有事后成对 t 检验结果，加粗的值表示有

统计学上的显著差异。R.D.Rm 和 R.L.Rm 代表真实

的餐厅和客厅，C.Bd、S.Bd、M.Bd、P.Bd 和 R.Bd 分别

代表五种情绪优化后的卧室场景。

如表 3所示，检验分析的目的是为了确定每个场

景评分之间的任何显著差异。两个场景之间 t 检验

的 p值大部分大于 0.05，说明不存在显著性差异。由

于平均评分是 3.920分，表明参与者认为本文的优化

结果令人信服。p值低于 0.05的 t检验大多数来自与

浪漫的卧室场景进行比较，与其他得分较高的场景

相比，浪漫的卧室场景得分明显低于其他场景，并将

该场景作为异常值。通过分析发现，浪漫情绪图像

数据集中，许多家具对象都是深色的，由于光线较

暗，有许多暗色场景。在未来研究中，可以进一步研

究分析寻找一种用于度量在何种情况下深色更适合

浪漫情绪的方法。

User study2：融合中式元素和不融合中式元素比

较。参与者根据在两种模式下场景优化的整体效

果，使用 1~5 Likert量表对场景进行评分，表 4显示了

平均评分。

如表 4所示，本文对实验结果进行了双样本双侧

检验，将两种模式下的场景评分进行比较，所有 p值

表 2 直方图比较结果

Table 2 Results of histogram comparison

Index

BHA

CORREL

Datasets

0.469

0.503

Results

0.476

0.540

图 11 场景情绪识别

Fig.11 Emotion recognition of scenes

表 3 对定量任务场景进行 t 检验的 p 值

Table 3 p-values of conducting t-tests on task scenes

Scene

R.D.Rm

R.D.Rm

—

R.L.Rm

R.L.Rm

0.528

—

C.Bd

C.Bd

0.491

0.182

—

S.Bd

S.Bd

0.663

0.192

0.776

—

M.Bd

M.Bd

0.927

0.588

0.431

0.579

—

P.Bd

P.Bd

0.164

0.415

0.007

0.065

0.175

—

R.Bd

R.Bd

0.013

0.075

0.001

0.002

0.017

0.114

—

表 4 双样本双侧检验 p 值

Table 4 p-values of two-sample two-tail test

Scene

Cheerful dining room

Cheerful bedroom

Peaceful living room

No style transfer

3.64

3.85

3.92

Style transfer

4.32

4.45

4.50

p-value

0.006

0.008

0.025
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低于 0.05，表明评分之间存在显著差异。由于加入风

格迁移中每个场景的平均评分较高，且 t检验的 p值

均小于 0.05，加入风格迁移的评分较高具有显著性。

实验结果表明引入风格迁移算法对于提升室内场景

的优化结果非常有效。

User study3：消融实验。在这个用户研究中，测

试了关于本文方法优化结果的两个问题。Q1：场景

与哪一种情绪最匹配? Q2：颜色分布是否与该类型场

景的常见颜色分布相似? 图 12显示了用户研究结果

的柱状图。表 5 显示了使用卡方检验对与问题相关

的投票计算的 p值。

对于 Q1，零假设是参与者会为每种情绪投相同

票数。对于Q2，零假设是除真实场景外的其他场景，

参与者对于颜色分布是否与该类型场景的常见颜色

分布相似这个问题的答案投票数量相同。对于真实

场景，本文假设参与者会以绝对优势投赞成票。

如表 5所示，对于 Q1，p值远低于 0.05，结果表明

每种情绪的投票存在差异。对于 Q2，结果更为多样

化，在真实场景中，参与者以绝对优势投了赞成票，

在其他情况下，参与者在反对选项和赞成选项之间

的投票比较均匀，说明颜色分布与该类型场景的常

见颜色分布相似，进一步验证了本文提出的真实性

度量算法的有效性和正确性。

4 结束语
本文提出了一种融合中式元素的虚拟室内场景

情绪化渲染算法。构建情绪成本和真实成本平衡真

实性与目标情绪之间的距离，在 Metropolis-Hasting

算法中使用模拟退火对场景进行优化渲染，并利用

融合中式元素的风格迁移算法对场景中的物体进行

细粒度的风格处理，使渲染结果富有中式情调，增

强室内空间的中式文化气息和艺术氛围。采用本

文算法在不同室内场景中进行了测试，并对用户调

研数据进行统计分析，验证了本文算法的正确性和

有效性。

本文算法具有实际应用价值。最直接的案例是

图 12 用户研究 3结果

Fig.12 Results of user study 3

表 5 卡方检验 p值

Table 5 p-values of Chi-squared test

Scene

Bathroom real

Bedroom real

Dining room real

Living room real

Bathroom peaceful

Bedroom scary

Dining room cheerful

Living room melancholy

Living room romantic

Bathroom peaceful mood only

Bedroom scary mood only

Dining room cheerful mood only

Living room melancholy mood only

Living room romantic mood only

Q1 p-value

<0.01

<0.01

<0.01

<0.01

<0.01

<0.01

<0.01

<0.01

<0.01

<0.01

<0.01

<0.01

<0.01

<0.01

Q2 p-value

0.04

0.30

<0.01

0.04

<0.01

0.06

<0.01

<0.01

<0.01

<0.01

0.10

0.01

<0.01

0.70
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中式风格场景 VR 游戏开发和 VR 电影制作。此外，

也可以应用于心理学研究，用于分析人类对各种室

内场景的心理反应。

在未来工作中，找到一种更客观的方法来测量

参与者的情绪反应仍然是一个重要的研究方向。同

时，为了提高算法的效率，还可以探索一种端到端的

方法，根据目标情绪实时对场景进行渲染。
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