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摘　要: 情感对话技术着眼于对话机器人的“情商”, 旨在让对话机器人具有像人类一样观察、理解和表达情感的

能力. 这项技术可以看作是情感计算和对话技术的交叉, 兼顾对话机器人的“智商”和“情商”, 从而实现对用户的精

神陪伴、情感慰藉和心理疏导. 结合对话中情感的特点, 对情感对话技术进行全面解析: 1)规划对话场景下的情感

识别、情感管理、情感表达等 3个重要的技术点, 并拓展多模态场景下的情感对话技术. 2)介绍情感对话 4项关

键技术的最新研究进展, 并总结这些技术面临的主要挑战和可能解决方案. 3)介绍情感对话技术的数据资源. 4)分

析情感对话技术的难点, 展望其未来发展方向与前景.
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Abstract:  Emotional  dialogue  technology  focuses  on  the  “emotional  quotient”  of  conversational  robots,  aiming  to  give  the  robots  the
ability  to  observe,  understand  and  express  emotions  as  humans  do.  This  technology  can  be  seen  as  the  intersection  of  emotional  computing
and  dialogue  technology,  and  can  simultaneously  consider  the  “intelligent  quotient”  and  “emotional  quotient”  of  conversational  robots  to
realize  spiritual  companionship,  emotional  comfort,  and  psychological  guidance  for  users.  Combined  with  the  characteristics  of  emotions  in
dialogues,  this  study  provides  a  comprehensive  analysis  of  emotional  dialogue  technology:  1)  Three  important  technical  points  including
emotion  recognition,  emotion  management,  and  emotion  expression  in  dialogue  scenarios  are  shown,  and  the  technology  of  emotional
dialogues  in  multimodal  scenarios  is  expanded.  2)  This  study  presents  the  latest  research  progress  on  technology  points  related  to
emotional  dialogues  and  summarizes  the  main  challenges  and  possible  solutions  correspondingly.  3)  Data  resources  for  emotional  dialogue
technologies are introduced. 4) The difficulty and prospect of emotional dialogue technology are pointed out.
Key words:  emotional  computing;  emotion  recognition  in  dialogue;  emotion  expression  in  dialogue;  emotion  management  in  dialogue;
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在情感对话技术出现之前, 最初的对话机器人的设计出发点是“模拟人的智商”, 最常见的表现形式为智能私

人助手. 这种类型的对话机器人应答迅速、博闻强记, 为客户提供专业优质的体验, 极大提升了客户的满意度. 常
见的智能私人助手类的对话机器人包括国外的苹果 Siri、谷歌 Google Assistant, 以及国内华为的智慧语音助手小

艺、科大讯飞的灵犀等. 然而, 拥有了“智商”的对话机器人有时仍然不能满足图灵测试中的类人性, 尤其对聊天机
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器人而言. 人类的特性是不仅可以回复合乎逻辑的答复, 还可以将情感处理得十分得当. 然而, 目前对话机器人对

于情感的处理还较为欠缺, 回复虽然在内容可以做到十分相关, 但是情感不恰当的情况却十分普遍. 人类期待对话

机器人可以脱掉冷冰的外壳, 具有处理情感的能力, 即具有“情商”, 向类人化更进一步. 在这种背景下, 情感对话技

术应运而生.
情感对话技术是指赋予对话机器人类人式的情感, 使其具有识别、理解和表达情感的能力, 为用户提供更人

性化、多样化的回复. 让计算机具有“情商”是人工智能的更高阶的目标. 人工智能之父马文·明斯基 (Marvin
Minsky)在其著作《情感机器》[1]中指出: “人工智能只有智力, 没有情感, 不是真正的智能.” 软银 CEO孙正义认

为“未来更有价值的机器人是能够理解人心, 能够与人进行情感沟通的机器人”[2]. 这些都表明对话机器人不仅需要

“智商”, 还需要“情商”. 因此, 研制具有情感的对话机器人成为学术界和产业界共同关心的课题. 近些年来, 产业界

不少对话机器人产品均增加了情感功能, 以提升产品的趣味性和人性化程度, 如微软小冰、小黄鸡聊天机器人等.
情感对话技术是提升这些应用产品如闲聊机器人 [3]、智能客服 [4]、语音助手 [5]等性能的核心技术.

对话机器人的情感功能重点依赖于对话语言内容的分析, 所用技术则集中于自然语言处理领域中的文本情感

计算技术. 这项技术发展至今已有 20多年的历史, 传统的文本情感计算技术的研究对象多为产品评论信息或网民

舆情信息, 与这些传统的情感计算场景相比, 对话场景下的情感有其特殊性.
(1) 情绪是主流

与评论中的情感倾向性不同, 情感对话机器人中的情感交互以情绪为主, 表现为喜悦、愤怒、悲伤、恐惧、

惊奇等. 例如, “今天是我的生日, 好开心呐”, 表现出“喜悦”的情绪. 情绪由于类别较多, 且存在个别情绪区分度受

限 (如“悲伤”和“愤怒”), 给对话情绪识别带来了一定的困难. 为了方便术语统一, 下文的“情感”均是指“情绪”.
(2) 有丰富的对话场景信息

有丰富的对话场景信息, 以及对对话场景进行建模是情感对话技术区别于其他文本情感计算技术最大的不

同, 也是情感对话技术的研究重点. 此外, 对话场景不仅包括常见的在线人机聊天场景, 还包括多模态对话场景. 在
文本情感计算、语音识别与合成、人脸表情识别等方面, 人工智能领域的研究者们均取得了引人注目的进展, 为
多模态场景下的情感对话机器人提供了技术支撑.

(3) 用户信息在情感中的参与性

由于对话机器人的聊天对象是用户, 更强调用户的个性化与参与性. 例如: 同样表达“心情不错”这个情感, 外
向开朗的用户会用“好极了”来表述, 而谨慎内向的用户会用“还可以”来表述, 这为情感识别带来了挑战.

(4) 话题信息在情感中的参与性

用户所讨论的话题与要生成回复的情感之间有非常直接的联系. 例如上文是“我生病了, 好难受啊”, 表达的情

感是“悲伤”, 自动生成回复的情感之所以是“同情”, 是由上文的“生病”话题决定的. 同理, 如果上文是“天呐, 我考试

又没及格”, 表达的情感同样是“悲伤”, 而由于话题是“考试”下文生成的情感就很有可能是“愤怒”. 由此可见, 待生

成回复的情感跟话题是息息相关的.
(5) 隐式情感占一定比例

情绪化、口语化和随意性是对话内容的特点, 这导致了对话机器人系统中隐式情感句所占比例较大. 例如,
“我今天考试不及格”和“我今天中奖了”均不含有任何情感词, 却分别表达出“悲伤”和“喜悦”的情感. 由于隐式情感

句内部情感信息较为隐晦, 局部考察句内特征无法提供足够的分类证据, 因此需要依赖外部的背景知识.
(6) 情感回复的不确定性

对于传统的情感识别任务而言, 识别出的情感是确定的. 然而对于对话场景下的情感识别任务而言, 针对一个

用户给出的带有情感的上文, 生成的下文的情感回复具有一定的不确定性. 例如: 上文是“我今天考试不及格”, 情
感回复的情感有可能是“愤怒”, 也有可能是“悲伤”, 还有可能是“同情”, 需要根据具体的话题和用户特性而定.

针对以上对话场景下的情感表达的特点, 近年来国内外的研究人员进行了很多探索. 由于问题的复杂性, 情感

对话技术在国内外还处于起步阶段, 现有的工作大部分集中于对话场景下的话语情感识别 [6−10]以及给定情感信号

的情感回复生成 [11−14]工作, 非常类似于对话场景下的情感分类和回复生成技术. 该领域还有大量深入的研究问题
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值得探索, 例如: 对话场景下的情感还有哪些特点值得挖掘; 对话情感识别与情感回复生成两项技术之间是否需要

其它的衔接技术; 如何在情感回复过程中更好的体现终极目标——共情 [15−19]等.
基于以上的思考和大量的调研, 本文在后续部分首先规划了情感对话技术的任务体系和理论基础; 接着介绍

情感对话技术的最新进展, 总结该技术面临的主要挑战和可能解决方案; 然后介绍情感对话技术的语料资源; 最
后, 分析情感对话技术的难点, 展望其未来发展方向与前景.

 1   情感对话技术的任务体系及技术基础

 1.1   任务体系

人类在处理对话中的情感时, 需要先根据对话场景寻找线索判断出对方的情感, 继而根据对话的主题等信息

思考用什么情感进行回复, 最后结合推理出的情感形成恰当的回复. 受人类处理情感对话的启发, 情感对话技术需

要涵盖以下几项任务.
(1) 对话情感识别: 旨在识别出用户当前对话中蕴含的情感. 这里的情感通常根据不同的应用场景有所差别.

例如, 在聊天机器人中, 对话情感多指喜怒哀恐惊等人的情绪; 而在智能私人助手中, 对话情感多指支持反对等二

元判断策略.
(2) 对话情感管理: 旨在对用户当前对话情感产生的原因进行深入理解, 精准定位对话情感产生的具体场景

(如: 闲聊、安抚、心理检测等), 推理出对话机器人回复应持有的情感, 以便及时激活对应的对话回复生成模块.
该任务是一个总控模块, 上接对话情感识别模块, 下接对话情感表达模块. 值得说明的是, 该任务受启发于人机对

话技术中的对话管理任务, 是本文首次提出的概念.
(3) 对话情感表达: 旨在结合用户当前对话的主题及对话管理环节推理出的场景和情感, 生成既内容充实有针

对性又情感逻辑合理的回复, 保证人机对话通畅自然. 带有“情商”的回复可以帮助对话机器人提高人机对话轮次,
增强对话黏着性.

(4) 多模态场景下的情感对话技术: 旨在分析多模态场景下对话的情感特点, 尤其是挖掘语言、图像和声音

这 3种模态的情感特征并加以融合, 在不同模态中切换寻得线索, 并相互关联进行情感的识别、理解和表达. 由于

多种模态的参与, 情感特征的源头也是多路的, 如何进行模态间信息互补和处理模态间不一致现象是多模态情感

研究的重点, 也是多模态对话相比单模态对话的不同之处.
图 1展示了情感对话技术的任务体系及技术基础. 在任务体系中, 情感对话机器人系统的基石是对话机器人

需要具有一定的“智商”, 即能够对用户当前的对话进行充分的自然语言理解, 并具有根据用户意图生成相应回复

的能力. 此外, 值得强调的是, 无论何时, 都不能抛开“智商”谈“情商”. 这也意味着, 对话“内容相关”和“情感相关”是
对话机器人非常核心的两个特质. 基于具有一定智商的对话机器人, 本文提出从对话情感识别、对话情感管理和

对话情感表达 3个层面逐层递进的增强对话机器人的“情商”. 这 3项研究内容是层层递进, 密不可分的. 其中情感

识别是基础; 情感管理是深化, 属于情感的深层次理解和激活模块; 情感表达依托前两项技术, 与实际应用及价值

体现息息相关.
以上 3项技术主要在自然语言单模态环境下开展研究, 在兼顾智商的情况下, 用以提升在线对话机器人的情

商. 更进一步的分析, 由于对话机器人在模拟人的对话特征, 我们可以观察到人类之间对话不只有语言这一种模

态, 而是大部分情况下处于多种模态共存的场景下, 具体表现为通过语言、图像、声音及手势等共同作用无缝衔

接地表达我们的意图和情感, 而对话接收方同样用眼睛观察我们的行为、面部表情, 用耳朵听到语言、语音、语

调, 然后用大脑来处理对话中参与的多维度信息, 给出反馈. 对于模拟人类的对话机器人而言, 不仅需要具备处理

自然语言情感的能力, 还需具备处理多种模态中多源情感信息的能力, 这无疑将成为未来情感对话机器人的必备

技能, 尤其对于实体对话机器人而言. 具有多模态场景处理能力的情感对话机器人将会更符合真实场景, 更能提升

用户的参与度, 从而对高质量的智能陪伴、智能客服、电子商务等应用提供极大的技术支撑. 基于此, 情感对话机

器人还需要具备在多模态、大语境场景下的“情商”, 即上面提到的第 4项任务——多模态场景下的情感对话技术. 
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图 1　情感对话技术的任务体系及技术基础
 

虽然情感是对话机器人很重要的一个特质, 然而目前的对话机器人产品要么对用户的情感对话处理的不够精

准, 要么不具备情感处理的功能, 更谈不上深入情感理解、情感管理并生成情感回复了. 具有情感处理能力的大部

分对话机器人仅使用了情感分类模型判断用户对话的情感, 事实证明这种浅层的文本情感计算使得人机交互的结

果并没有得到很明显的改善. 因此, 如何更好地规划情感计算与人机对话技术的融合, 让情感深入到对话机器人系

统的方方面面, 即: 更精准地识别用户情感, 深入理解用户产生情感的原因以激活对应的对话情感状态, 以及生成

更有个性化的情感回复, 是非常值得探索的课题.

 1.2   技术基础

情感对话系统需要多项人工智能技术的支撑, 最相关的核心技术共有 4 项, 分别是: 深度学习技术 [20]、文本

情感计算技术 [21]、人机对话技术 [22]以及多模态学习技术 [23], 如图 1所示.

深度学习是当今乃至未来很长一段时间内引领人工智能发展的核心技术, 因此也是情感对话机器人系统

的技术基础. 深度学习技术可以端到端的学习和处理自然语言、语音和图像等多源数据, 不再依赖人工设计的

特征, 更重要的是深度学习技术打通了多种模态的技术屏障, 使得多模态学习变得可以实现, 距离真正的类人

化更进一步.

在深度学习技术的基础之上, 文本情感计算技术、人机对话技术以及多模态学习技术是与情感对话机器人系

统最相关的几项技术, 近年来得到了长足的发展. 文本情感计算技术使得计算机拥有了理解文本中蕴含情感的能

力, 人机对话技术使得计算机在人机对话环境下拥有了理解用户对话意图和生成相应文本回复的能力, 多模态学

习技术为计算机从自然语言单模态扩展到多模态语义学习提供了保障. 从图 1可以看出, 从语言模态角度看, 情感

对话技术是文本情感计算领域和人机对话领域的交集, 除了需要兼顾这两个领域的技术, 还具有本身新方向的特

色; 此外, 从多模态场景角度看, 情感对话技术将会联合几个相关技术方向交叉出更多有特色的研究点.

 2   情感对话技术的算法分析与总结

本节按照图 1的任务体系来详细介绍这 4项情感对话技术的研究方法, 主要包括整理任务定义、任务特点、

技术难点及思路概括, 以及详细的现有研究思路剖析、算法优缺点分析, 并提出可能的解决方案等.
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 2.1   对话情感识别

● 任务定义

{u1,u2, . . . ,uN}
{s1, s2, . . . , sM}

给定一段对话内容以及其中每条语句的说话人信息, 对话情感识别任务旨从一组预先定义的情感标签中识别

出每条对话语句所对应的情感. 该任务可以由如下形式化定义给出. 给定由 N 条连续对话语句   和 M
个说话人   构成的对话, 任务的目标是预测每个由 si 说出来的话语 ui 的情感标签 ei. 图 2展示了对话

情感识别任务中一段双人对话的例子, 其中每条对话语句都有对应的情感标签.
  

说话人 A 说话人 B

情感: 中性

情感: 愤怒

情感: 愤怒

情感: 悲伤

情感: 悲伤

期末考试结束了吧, 这次考的
怎么样?

我数学没及格

我明明好好复习了的

什么? 这简直太让人生气了!

明天呆在家里, 哪儿也别去!

#1

#2

#4

#3

#5

图 2　对话情感识别中的双人对话
 

● 任务特点

从对话情感识别的定义来看, 非常类似于文本情感计算任务中的基础任务——情感分类. 对话情感识别的特

殊之处体现在如下 3点.
(1) 存在对话语境: 口语化严重、富含隐式情感信息是对话的典型特点, 因此仅考虑单一的对话语句来进行情

感判定是不够的, 需要对当前对话语句进行语境建模.
(2) 有说话人参与: 对话的主体是说话人, 因此说话人的性格及用词特点等将会对对话语句情感识别产生较大

的影响.
(3) 多方对话场景是常态: 多人参与对话、讨论多个话题是对话场景中较为常见的模式, 很显然这种模式比二

人对话场景要更为复杂.
● 技术难点及思路概括

(1) 对话语境建模

对话语境的表象是当前对话语句的上下文文本, 而与“情感”相关的还包括蕴含于语境中的话题、说话人情感

延续、说话人意图及心理状态等因素, 如何或显式或隐式的表示这些对话情感相关的因素, 以及如何对这些因素

进行建模, 是对话语境建模的技术难点.
现有的研究思路可概括为图 3的方法, 可分为 3类: 基于上下文文本建模、基于上下文情感建模以及基于引

入外部知识进行建模, 分别对应话题、情感延续等技术难点.
  

对话情感识别

对话语境建模

说话人建模

多方对话场景建模

基于上下文文本建模

基于上下文情感建模

基于引入外部知识建模

基于图结构建模

基于纯文本建模

引入对话结构知识

基于多任务学习算法

图 3　对话情感识别算法分类
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(2) 说话人建模

每个人由于其性格、阅历或是成长环境等自身条件的不同, 都有其表达情感的独特方式, 如: 有的人情绪稳定、

有的人情绪波动大、有的人共情能力强等. 然而, 这些情感表达方式很难被显式表达或定义. 基于此, 说话人的特

点如何表示, 更进一步如何与对话话语进行联合表示, 是对话场景下说话人建模的技术难点.
现有的研究思路主要是将说话人进行隐式表示, 由训练语料学习出说话人表示, 如图 3所示主要包括基于图

结构建模以及基于多任务学习算法, 分别对应说话人特点表示及联合表示等技术难点. 还未有相关工作对说话人

进行显式表示.
(3) 多方对话场景建模

多方对话场景下的对话情感识别任务主要有两个技术难点: 1) 不同的说话人以较为随机的方式陆续参与对

话, 并关注他们感兴趣的某些话题或具有独特的关注点, 从而使得相应话题在不同的对话线程中得以发展. 2)说话

人对会话历史中相关的话语进行回复, 并且其回复的话语可能出现在多轮交互之前, 从而带来话语之间较长的依

赖性. 基于此, 在多方对话中, 建模每一个说话人的状态和处理不同说话人话语可能存在的长期依赖更为困难, 与
双人对话相比, 此时的对话情感识别更具挑战性.

相比双人对话而言, 侧重于研究多方对话的工作并不多. 现有的研究思路可概括为图 3 的方法, 可分为两类:
基于纯文本建模以及引入对话结构知识的算法.

基于上述分析, 本文将相关研究工作分为 3类进行简要介绍, 如图 3所示, 分别是基于对话语境建模的对话情

感识别、基于说话人建模的对话情感识别和多方对话场景下的对话情感识别.
 2.1.1    基于对话语境建模的对话情感识别算法

对于情感对话识别技术而言, 对话语境建模是最重要的基石, 后续的一些算法, 如第 2.1.2 节的“说话人建模”
等都需要基于对话语境建模而开展. 对话语境主要涵盖了对话的内容信息和情感信息, 相关的研究工作表明这两

方面的信息可以帮助算法模型提升情感识别的效果. 此外, 本文还将讨论外部知识的引用对该任务的作用.
(1) 基于上下文文本建模

最早期的研究工作着眼于对对话上下文的内容信息进行建模, 我们根据建模的时候是否区分说话人将此类工

作分为两类. 第 1类工作不区分说话人, 把历史对话语境中的每一条同等对待. 例如, Poria等人 [6]提出了一种基于

LSTM的模型 cLSTM, 该模型首先训练了独立的 CNN模型提取对话中所有话语的表示, 然后将所有话语表示送

入到一个 LSTM 模型中, 得到话语的上下文相关表示, 最终用于对话情感识别. Jiao 等人 [7]使用话语、对话两级

GRU, 话语级 GRU用于单独建模句子, 对话级 GRU用于建模对话上下文, 此外还使用注意力机制加强了上下文

的远距离建模 .  另一类工作区分对话语境中的不同说话人 ,  对不同说话人的对话记录进行分别建模 .  例如 ,
Hazarika等人 [8]首次提出对于二元对话中的不同说话人上下文进行区分, 并通过记忆网络来进行全局上下文的整

合与检索. 在此基础上, Majumder等人 [9]提出的 DialogueRNN模型将区分不同说话人上下文扩展至多方对话的场

景下, 由此来用带有注意力机制的分层多阶段 GRU对说话人自身和说话人之间的情感影响进行建模. 然而, 这类

方法仅关注于对话中的上下文内容, 由此得到的语境建模还比较初步, 蕴含在对话上下文中的对话主题、对话逻

辑结构和导致说话人产生情感变化的原因等因素还应当被加以考虑, 以实现更深层次的对话语境理解.
(2) 基于上下文情感建模

此外, 研究人员发现除却对话语境中的内容信息, 其中包含的情感信息也非常有效. 这是因为说话人间情感信

息的传递或变化, 为建模对话间的情感交互提供更为直接的线索. 从目前的工作来看, 对话语境中的情感信息建模

一般有两种, 情感的隐式建模和显式建模. 例如, 上述的 DialogueRNN在模型进行最终的情感分类之前, 考虑了对

话上下文情感信息的影响, 使用另一组 GRU来进行上下文情感信息的传递. 然而, 这种对于上下文情感信息的建

模比较隐式, 实际上还是通过建模对话上下文的内容, 来隐式地建模情感交互. 为了解决这一问题, Lu等人 [10]的工

作利用上下文的情感标签来实现显式且精确的情感交互. 他们提出了一个迭代情感交互模型, 该模型使用迭代预

测的情感标签代替真实情感标签, 在迭代过程中不断更正预测并反馈输入, 实现逐步增强的显式情感交互. 然而,
这类显式利用上下文情感进行迭代交互的工作还未能验证在预训练模型上的效果, 因为预训练模型的引入可能会
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导致迭代时间效率变低, 并且预训练模型所带来的更好的初始预测精度会使迭代收益有限.
(3) 引入外部知识

为了更深入地理解对话语境来挖掘对话中影响信息流动和情感交互的诸多因素, 如对话的话题、论点和对话

结构, 以及说话人的性格、意图和状态等, 在进行对话语境建模时, 研究者们发现引入外部知识是很有必要的. 这
些外部知识可分为常识知识和情感词典两类. 常识知识的引入被用来建模上述影响因素, 而情感词典则可以提供

更直接有效的情感信息. Zhong等人 [24]提出了一个知识增强的层次化 Transformer模型, 并设计了一种新的图注意

力机制, 首次将外部知识 ConceptNet中的实体信息引入来增强对话文本表示, 以及将情感词典 NRC_VAD提供的

情感值引入来提供额外的情感线索, 并设计了内容相关性函数和情感相关性函数来对获取的外部知识进行检索.
在 DialogueRNN的基础上, Ghosal等人 [25]提出了常识知识指导的对话情感识别模型 COSMIC. 通过建立在一个非

常大的常识性知识库上, COSMIC能够捕捉对话事件、说话人的性格、心理状态、意图和情感之间的一些复杂的

交互, 从而更好地理解对话上下文内容和情感动态变化. 然而, 如此多与对话文本相关的因素是很难在同一个框架

下被显式且合理地建模. 基于这样一个问题, 针对说话人在对话过程中心理状态这一方面, Li等人 [26]构建了心理

知识感知交互图 SKAIG, 用图上的结点表示对话语句, 结点间的边表示不同心理学状态的交互关系, 并通过未来、

现在和过去 3个方向的信息流动, 结构化地建模了说话人之间在对话过程中心理状态交互的过程.
另一方面, 多任务学习通过共享不同任务间的特征信息, 同样可视为一种外部信息对语境建模的补充. Qin等

人 [27]关注于说话人的意图和情感的交互方面, 提出了意图-情感联合交互图注意力模型 Co-GAT. 他们认为对话意

图识别和对话情感识别这两个任务可以共享一部分对话文本特征信息, 通过不同任务间的信息交互和共享, 能够

显著提升模型分别在这两个任务上的性能. 对于上述引入外部知识的工作, 目前存在很大的问题是很难在同一个

模型框架下或者在同一个知识库的指导下, 将影响对话情感识别的各方面因素进行统一地考虑和建模.
纵观对话情感识别的算法, 大部分算法集中于对对话语境的建模. 很遗憾的是, 目前的对话情感识别精准度依

旧不高. 情感对话机器人要想与人类进行情感的互动, 需要对情感语义有足够的了解. 然而, 目前算法中用户信息

的缺失以及大规模情感资源、隐式情感分析技术的欠缺均为对话情感识别的精准度带来了挑战.
 2.1.2    基于说话人建模的对话情感识别算法

情感对话机器人的服务对象是用户, 用户是聊天的主体, 更强调用户的个性化与参与性. 例如: 同样表达“心情

不错”这个情感, 外向开朗的用户会用“好极了”来表述, 而谨慎内向的用户会用“还可以”来表述, 这为对话情感识

别模型带来了挑战. 基于此, 如何更好地对说话人进行建模引起了研究人员的关注. 本文根据说话人建模的不同方

式, 将其分为两类, 分别是基于图结构的说话人建模和基于多任务学习的说话人建模.
由于对话中的信息流动和情感交互过程可自然地抽象为图结构上的信息传递, 基于说话人的建模在图结构的

信息更新过程中得以实现. 本文将基于图结构的说话人建模分为两类, 分别是基于结点的表示和基于边的表示. 对
于前者, Zhang等人 [28]在构图时, 设计了对话语句结点和说话人结点, 并根据语句和说话人的所属关系进行对应边

的连接. 在图中信息传递的过程中, 说话人结点通过对不同对话语句信息的聚合, 从而形成说话人信息的表示. 而
Ghosal等人 [29]在构图时, 仅保留了对话语句结点, 与特定说话人相关的信息则体现在结点间连接边的类型上. 在
模型上, 他们为每种不同类型的说话人边设置了独立的参数进行建模, 以此来区分不同的说话人信息. Ishiwatari
等人 [30]则在此基础上, 在不同的说话人连接边的类型下, 引入对话语句间的相对位置信息, 让模型更侧重于去关

注距离当前语句较近的说话人及其对应的对话语句. 然而, 目前工作的构图基本都采用全连接的形式, 这样一种简

单的构图方法会在图结点更新时引入大量噪声. 因此, 未来的工作应更多关注于如何优化这类基于对话文本的说

话人的图结构.
另一方面, 由于训练数据中缺少与说话人相关的背景信息或属性信息, 当前的工作只能从仅有的对话文本中

设计与说话人有关的辅助任务, 以此实现模型对不同说话人语句的感知, 这一类方法被称为基于多任务学习的算

法. Li等人 [31]设计了层次化的 Transformer模型结构来进行上下文建模, 并通过引入一个与说话人信息有关的辅

助任务, 去判断对话上文中的两条语句是否来自同一个说话人, 从而使模型建模说话人信息. 但仅通过鉴别对话语

句是否属于同一个说话人, 是无法建模到更复杂的说话人信息, 如性格、习惯和态度等. 因此, 未来的多任务设计
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应当着眼于引入多角度的说话人信息.
 2.1.3    多方对话场景下的对话情感识别算法

与二元对话相比, 由于多个说话人参与到对话过程, 错综复杂的多方对话给情感识别带来了更大的难题. 由于

多条对话线程会同时出现在同一个对话历史上文中, 增大了模型对于对话语境理解的难度. 图 4所示, 这段多方对

话存在两个对话线程, 分别用红色和蓝色箭头标注. 可以看出, 针对说话人 B的语句#2, 说话人 A和说话人 C由于

其关注点的不同, 给出了不同情感的回复 (语句#3 和语句#4). 由此可以看出, 不同说话人的出现以及其关注点的

多样性亦或是对于对话上文回复的随机性, 带来了更为复杂和交错的情感交互, 从而导致对于对话语境和说话人

信息的建模更具有挑战性. 本文将现有的多方对话场景下的工作, 根据其是否引入额外的对话结构知识, 分为两类.
  

情感: 愤怒#1

#2

#3

#4

#5

情感: 中性

情感: 喜悦

情感: 厌恶

情感: 厌恶

对话线程 1

对话线程 2

A: 我根本没考虑这件事！

A: 好的, 那太好了!

B: 嘿菲伯斯, 我在和查理购物, 你为什么
不来呢? 我可以帮你找些东西

B: 这不是我们的本意!

C: 天呐! 这样好吗? 为什么
你们 3 个人今天穿着如此糟糕

图 4　多方对话场景下的对话情感识别示例 (截取自MELD数据集)
 

第 1 类研究工作未引入对话结构知识, 其重点还是在于更为细致的对话语境建模. Shen 等人 [32]提出的

DialogXL模型, 将预训练语言模型 XLNet适配到对话情感识别任务上, 其中有关多方场景的处理, 他们将模型中

原本的自注意力机制, 替换为 4种不同类型的具有对话感知的注意力机制, 其中的说话人自注意力机制和听话人

自注意力机制能够区分来自不同方说话人的语句信息, 从而在一定程度上模型能够捕捉到不同说话人语句的差异

信息, 并且来自不同方的交互在这一过程中也被显示建模. 然而, 这项工作即使融合了多种自注意力机制的结果以

应对复杂的多方对话场景, 但在每一种自注意力机制下, 仍是以一种较为简单的全连接交互方式进行建模, 存在一

定的噪声引入.
另一类研究工作引入了额外的对话结构知识. 为了进一步有效建模多方对话场景下的语境和说话人信息,

Sun等人 [33]将对话语篇结构引入, 构建了对话语篇结构图. 基于这一结构, 来自不同方说话人语句的依赖或指向关

系变得更加明确和直接, 这意味着不同方说话人语句间的交互更加显式. 此外, 与特定说话人相关的信息同样通过

图上不同边的关系类型而体现, 由此同样实现了对于说话人信息的建模. 值得一提的是, 由外部分析器解析得到的

对话语篇结构可能存在错误, 而这种错误传播却没有在他们的工作中进行弥补. 未来有关引入对话语篇结构的工

作, 应当更多地思考如何优化、适配这一结构, 以减少错误传递.

 2.2   对话情感管理

对话管理是对话系统的一个必不可少的模块, 然而在情感对话机器人系统中却鲜有涉及. 受人机对话技术框

架中的“对话管理”模块 [34,35]的启发, 本文为情感对话技术设计并提出了“对话情感管理”模块. 对话情感管理是一
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个新兴的研究任务, 现有的相关工作还不成体系.
对话情感管理任务的提出源于对情感对话技术的应用思考. 情感对话技术的落地形式不应该只是使得对话机

器人更有“感情”, 而是要具有“审时度势”的能力, 即通过判断当时的对话状态而产生“合适的情感”. 具体而言, 对
话情感管理是指在人机对话场景下, 当用户有情感产生的时候, 对话机器人根据用户历史对话和用户建模结果, 发
现用户情感产生的原因, 继而基于情感原因识别用户当前的对话情感状态, 预测对话机器人当前应该回复的情感,
以启动不同的用户状态模块来进行下一步的对话回复生成. 基于此, 对话情感管理是一个中控模块, 上接对话情感

识别模块 (第 2.1 节), 通过得出的用户状态分析, 来启动不同用途的下游对话情感回复生成模块 (第 2.3 节), 如
图 5所示.
  

对话情感
识别

对话情感
原因发现

闲聊

安抚

论辩
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心理监测对
话
情
感
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态
追
踪

对话情感
预测

对话情感
表达

对话情感管理

图 5　对话情感管理在情感对话技术中的定位
 

其中, 本文总结的常见对话情感状态包括但不限于:
(1) 闲聊: 这是聊天机器人最常规的状态, 根据用户当前的话题和情感, 启动第 2.3.1节和第 2.3.2节的“对话情

感表达”模块.
(2) 安抚: 这种状态一般发生在闲聊中, 用户出现了异常情感, 聊天机器人启动第 2.3.3节的“共情技术”模块进

行必要的安抚服务.
(3) 论辩: 机器人在与用户进行话题的讨论时, 存在“论辩”的场景, 出现了“支持”或“反对”的立场问题, 聊天机

器人启动“论辩”[36]和 “立场分析”模块 [37].
(4) 推荐: 机器人在与用户对话时, 探测到用户的购买意图, 启动“产品评论分析”和“产品推荐”模块 [38].
(5) 心理监测: 机器人在用户闲聊中, 检测到用户的情感异常状况, 如: 抑郁症状、自杀倾向等, 启动第 2.4.2节

中提及的“精神健康监测”模块 [39,40].
基于此, 对话情感管理不是一个具有简单输入输出的任务, 而是一个由若干子任务组成的复杂体系. 本文认为

在对话情感管理模块中, 有 3项重要的研究任务值得探索.
(1) 对话情感原因发现: 用户在对话场景中产生情感是有原因的, 如果我们能把握住产生情感的原因, 则会使

得回复的结果更充实、有针对性, 避免回复过于教案化, 提升用户体验感. 例如, 如果情感对话机器人可以把握住

用户“喜悦”情感的原因是“考了满分”, 则在回复中可以就“考试”这个话题开展讨论, 而非只是简单的回复“恭喜”.
对话情感原因发现的技术难点在情感原因的定义及如何标注、如何表示对话情感原因 (显式表示还是隐式表示)、
如何将识别出的对话情感原因与后续的对话情感状态相配合等.

目前对话情感原因发现方面的工作还非常少见. Poria等人 [41]首次提出了在对话场景下的情感原因发现任务,
并将情感原因定义为句子级和词语级两种粒度. 他们在现有的对话情感识别数据集 DailyDialog[42]和 IEMOCAP[43]

上进行情感原因的标注, 由此得到了第 1个对话情感原因数据集 RECCON[41].
(2) 对话情感状态追踪: 该任务受启发于任务型对话管理算法中的“状态追踪任务”, 具体是指根据对话情感原

因发现的结果, 对对话语境和用户的建模来预测对话机器人下一步要启动的情感管理状态 (如上面 5种所述), 该
任务是一个典型的分类任务. 本文首次提出了对话情感状态追踪的概念.

对话情感状态追踪与实际应用紧密相关, 首当其冲的是需要构建一个合理的对话情感状态体系及语料库, 这
同样也是该任务的技术难点.

(3) 对话情感预测: 该任务具体是指通过对当前用户的对话情感状态、当前话语及历史对话语境进行分析, 预
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测对话机器人应该回复给用户的情感. 该任务可为对话机器人的自动情感表达提供情感参考, 协助对话机器人进

行情感决策, 实现更加合理、更有依据的情感化回复, 有效提升用户体验. 对话情感预测的技术难点是针对一条上

文, 用户回复的情感是多样的, 而非唯一的; 此外, 具体使用哪种情感进行回复, 与对话情感状态密切相关.
目前对话情感预测方面的工作还非常少见. Wei等人 [44]最早考虑了该任务, 提出了一个可自动推断目标情感

的统一情感对话系统, 在回复的情感质量上取得了当时最好的结果. Zhang等人 [45]考虑在训练阶段有效利用未来

回复, 基于此提出了基于变分推断的方法, 实现了对话情感预测性能的提升.
总的来讲, 现有的对话情感管理的概念虽然还未被普及, 但本文认为这将是一个非常关键的中控模块, 这将促

使情感对话机器人更加落地, 更有用处. 现有的情感对话技术多集中于用户闲聊的应用场景, 然而闲聊的实际应用

价值相对有限, 事实证明对用户的黏着性也不强, 更像是技术的初步探索. 而“对话情感管理”任务更深入地分析了

用户情感产生的原因, 以判断下一步对话机器人的对话情感状态, 并预测对话机器人当前回复的情感. 该任务的提

出将会对对话情感相关技术的落地提供切实的指向, 如: 用于安抚、推荐、心理监测等, 更好的衔接对话情感回复

生成模块.
本文首次阐述了对话情感管理的必要性, 并介绍了对于对话情感管理的一些想法. 本文认为目前对话情感管

理最亟待解决的问题就是每一项核心任务的定义, 如情感原因如何表示、对话情感的状态有哪些等, 以及目前缺

少合适的一整套用于对话情感管理的语料及平台. 未来我们也将致力于推动该任务的发展, 并构建相应的资源.

 2.3   对话情感表达

● 任务定义

对话情感表达, 旨在结合用户当前对话的主题及对话管理环节预测出的情感, 获得既内容充实有针对性、又

情感逻辑合理的回复, 保证人机对话通畅自然. 因此, 该任务的输入输出非常简洁, 即根据输入的对话上文, 机器自

动输出合理的情感驱动的回复.
● 任务特点

尽管任务定义简单, 然而对话情感表达作为具体落地应用的直接展示, 蕴涵了诸多特点.
(1) 内容须相关: 对话机器人不可脱离智商谈情商, 因此对话情感表达的内容必须与上文相符.
(2) 情感须合适: 对话情感表达的终极目标是使的对话机器人具有“共情”能力. 不合适的情感回复还不如不使

用情感.
(3) 情感状态须相称: 具体是指需结合具体的情感状态 (如: 安抚、闲聊、推荐等)场景进行回复.
目前相关的研究工作侧重于针对前两项任务特点开展算法研究, 情感状态相关的研究还较为罕见.
● 思路概括

传统对话系统根据实现技术的不同, 大体可分为两类: 基于生成技术的对话机器人和基于检索技术的对话机

器人, 前者使用生成式模型直接生成回复, 后者则使用检索式模型从候选回复集合中检索回复. 情感对话系统是传

统对话系统在情感维度上的拓展, 可以看作是在回复“内容合适”的基础上增加了“情感合适”的新要求, 因此情感

对话系统也自然地继承了传统对话系统的两个技术路线, 其相关技术也可分为两类: 生成式对话情感回复技术和

检索式对话情感回复技术, 本文将在第 2.3.1节和第 2.3.2节中分别进行介绍.
此外, 近年来对话共情回复受到了越来越多的关注, 也涌现出了很多相关研究. 虽然对话共情回复不完全等同

于对话情感回复, 但两者从最终任务目标和具体任务内容上都有一定程度的交叉联系, 因此本文将在第 2.3.3节中

分析两者的异同并重点梳理对话共情回复的相关研究.
● 技术难点

对话情感回复比普通的“对话回复”多了“情感”二字, 实则要求“合理的情感回复”. 以往的工作侧重点大多思

考如何在回复中加入情感, 对于“合理的情感”思考不足. 该任务的技术难点在于需挖掘更多的影响情感的相关因

素, 如: 用户信息、讨论话题、情感原因等, 以及思考如何将这些因素融入回复模型中. 此外, 另一个技术难点是如

何实现对话机器人的共情能力. “共情”是对话机器人具有“合理的情感”的更进一步的能力, 目前共情相关的语料、
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算法及评价都亟需突破.
 2.3.1    生成式对话情感回复技术

生成式对话情感回复技术沿用了对话回复生成中的主流模型——端到端的对话生成模型, 即输入用户表达的

上文, 模型直接输出生成的回复, 一个具体的示例如图 6左侧部分所示. 这类算法研究的重点是如何在端到端生成

模型的基础上进行改造并融合情感信息, 从而使得生成的对话回复具备一定的情感倾向, 其基本框架如图 7所示.
由于情感化的回复表达需要蕴含一定的情感, 这就涉及回复情感来源的问题, 而在这个问题上不同工作采取了不

同的做法, 大体可分为两类: 需要指定情感的回复生成方法和无需指定情感的回复生成方法, 本文将在下面对这两

类不同做法进行详细介绍.
  

生成式对话情感回复 检索式对话情感回复

生成式对话情感
回复技术
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图 6　生成式对话情感回复与检索式对话情感回复的示例
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图 7　生成式对话情感回复技术通用框架
 

(1) 需要指定情感的回复生成方法

此类方法是生成式对话情感回复技术的主流方法, 这类方法认为回复的目标情感应该作为模型的输入, 其具

体的标签或者值应该由外部模块决定 (如: 来自对话情感管理模块), 而生成模型只需要保证拥有生成任意情感回

复的能力即可.
此类方法正如上面所提到的那样, 都致力于在端到端模型的基础上进行改造并融合情感信息, 而其中不同工

作对端到端模型的改造和对情感信息的融入各不相同. Zhou等人 [11]首先提出了支持控制回复情感的对话生成模

型 ECM, 其在传统的 encoder-decoder中引入了 3个机制: 情感类别嵌入, 内部记忆和外部记忆, 3种机制共同作用

实现情感回复生成. Song等人 [12]观察到语言在表达情感时既可以是使用强烈的情感词进行显式表达, 也可以是没

有情感词的隐式表达. 基于此观察, 他们设计了 EmoDS模型, 一方面使用基于词典的 attention机制促进显式表达,
另一方面使用情感分类器隐式地为情感回复生成提供指导. Colombo等人 [13]的工作重点关注了回复情感上的显式

控制, 提出了一个情感驱动的对话系统 EMOTICONS, 包含情感向量表示、情感正则化模块、情感采样方法等部

分, 其在词级别和序列级别建模情感, 并以可控的方式使用连续情感表示去生成情感化回复. Huang 等人 [14]在

encoder-decoder架构的基础上, 提出了多种融入情感的方式: 在训练阶段把待生成情感拼接在输入句子的句首或

者句尾、在解码阶段直接把情感注入促使对话生成模型表达情感. Zhou等人 [46]注意到情感回复生成面临大规模

标注语料难以获取的问题, 利用 emoji符号自动标注了 Twitter大规模对话语料, 并提出一种基于 VAE的对话情
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感生成模型对其加以验证. Shen等人 [47]关注到情感回复生成的情感万能回复问题, 并提出一个基于对偶学习和课

程学习的模型 CDL对此类问题加以解决.
整体来看, 这类方法都是认为对话机器人回复的情感控制应该集中在单独的模块之中, 而不是与生成部分隐

式融合. 这种做法的优点在于独立的情感控制可以做到更精细并更具有可解释性, 但缺点在于可能会产生级联错

误. 未来的一种可能思路是将情感控制部分与生成部分进行显式融合联合训练, 可在保留其优点的同时减轻级联

错误.
(2) 无需指定情感的回复生成方法

此类方法与上面需要指定情感的方法不同, 这类方法认为回复的情感应该已经隐式蕴含在对话上文之中了,
生成模型只需要专注于促进回复产生情感表达即可.

此类方法的主要思路也是在端到端模型的基础上进行改造并融合情感信息. Asghar 等人 [48]提出了基于

encoder-decoder情感对话模型, 主要设计了 3种机制: 情感词典改造词向量、情感目标损失函数、情感多样化的

解码搜索算法. Zhong等人 [49]提出了基于 encoder-decoder的情感对话模型 AR-S2S, 其通过引入 VAD情感词典建

模词向量、添加情感相关注意力机制、设计针对性的目标函数, 使得生成的回复更加情感化.
从前面对情感对话机器人任务体系的梳理来看, 这类方法实际将对话情感管理的部分功能隐式融合到了生成

模型之中, 其优点是融合模型有助于减轻级联错误, 但其不足在于隐式融合不利于情感的精细化控制, 也不利于情

感表达的可解释性.
总结来说, 生成式对话情感回复技术的相关研究已经发展的比较成熟, 其总体的研究重点是如何在端到端生

成模型的基础上融合情感信息, 从而使得生成的对话回复具备一定的情感倾向性. 此类方法的通用框架总结如图 7
所示, 输入是对话的上文, 使用 encoder进行编码, decoder进行解码, 输出是与上文对应的回复. 在此基础上, 不同

的方法会在 encoder和 decoder中设计一些具体的机制, 并在这里融入情感信息, 使模型能够生成出情感化的回复.
值得注意的是, 目前工作都尚未考虑影响情感的其他相关因素, 如: 用户信息、讨论话题、情感原因等多个维度,
考虑这些因素会促进对情感回复的更深入地刻画, 需要未来工作去进行更深入的研究与探索.
 2.3.2    检索式对话情感回复技术

检索式对话情感回复技术沿用了对话回复生成中的另一类模型——检索式对话模型, 即输入为用户表达的上

文, 模型基于候选回复集合输出符合相关情感要求的回复, 一个具体的示例如图 6右侧部分所示. 从示例中不难看

出, 检索式对话情感回复技术不同于生成式对话情感回复技术, 它不能自由地生成全新的情感回复, 而是要受限于

候选回复集合. 因此如何有效利用候选回复集合是这类算法研究的重点, 而相关工作大体可分为两类: 基于“检索-
重排序”的方法和基于“检索-判别-重写”的方法, 本文将在下面对这两类方法进行详细介绍.

(1) 基于“检索-重排序”的方法

对于检索式对话模型来说, 获取情感回复一种最直接的想法是将其分解为两段式的做法: 首先基于检索式对

话模型获得不考虑情感因素的结果, 然后再根据情感目标去重新调整候选回复的顺序或检索匹配的分值, 获得内

容和情感上都合适的回复, 这类方法即为基于“检索-重排序”的方法. 在此类方法中, Lubis等人 [50]首先提出了一种

重排序方法解决检索式对话机器人中的积极情感激发问题, 主要将候选回复根据情感激发目标重新调整顺序, 此
方法也可在检索式对话机器人中用于获得情感化回复. Qiu等人 [51]提出了一种情感感知匹配网络解决检索式对话

机器人中的回复选择问题, 主要结合了对话中的情感因素, 并同时基于重排序的思想实现了情感化回复的获得. 不
难看出, 这些方法利用候选回复集合的方式都是直接在候选回复集合中挑选合适的回复, 而这种方式被后续工

作 [52]证明是存在问题的, 并直接导致了下面基于“检索-判别-重写”方法的出现.
(2) 基于“检索-判别-重写”的方法

基于“检索-重排序”的方法虽然十分符合直觉, 但其利用候选回复集合的方式存在一定的问题. Lu 等人 [52]的

工作发现, 这类方法通常会优先选择情感相符合的回复而抛弃内容高质量的回复, 一定意义上是为了提高“情商”
而舍弃了部分“智商”, 损害了对话模型的核心能力. Lu 等人 [52]为了解决此问题, 提出了一种“检索-判别-重写”框
架, 该框架使用“判别-重写”机制代替了重排序机制, 使得候选回复集合中的高质量的回复可以得到有效利用. 具
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体来说, 该框架设计了 3 个模块: 检索模块、判别模块和重写模块, 其中检索模块用于兼容已有检索式对话模型,
判别模块可以判断检索到的高质量回复是否符合目标情感, 重写模块可以细粒度改写情感不符的高质量回复的情

感, 最终综合 3个模块可以实现回复内容和回复情感的兼顾.
总结来说, 检索式对话情感回复技术的相关研究目前还处于早期阶段, 已有工作还集中于对候选回复集合利

用方式的探索, 同样尚未考虑影响情感的用户信息、讨论话题、情感原因等其他因素, 同样也需要未来工作去进

行更深入的研究与探索.
 2.3.3    对话共情回复技术

近年来, 对话共情回复技术受到了广泛的关注, 并出现了大量的相关研究. 对话共情回复, 其旨在对话中理解

用户的经历和感受, 并在对话回复中将其表达出来. 在该任务中, 对话机器人扮演的是一个倾听者的角色, 其通过

对话来不断深入了解用户的内心世界, 并通过回复向用户传播“我理解你”的信号, 促使用户得到愉快、满足的心

理体验, 提升用户对机器人的满意度. 同时, 对话共情回复也是心理咨询对话机器人中的重要一环, 可以起到促进

与用户建立联系、激发用户自我探索、把握用户问题实质等作用, 并为进一步的影响用户状态、解决用户问题提

供支持.
从上面的表达中不难看出, 对话共情回复与对话情感回复并不相同, 两者存在显著差异但也有相通之处. 具体

来说: 1) 共情回复和情感回复在最终任务目标上有相同之处, 两者都是为了提升用户的满意度提出的. 2) 共情回

复可以是情感回复但并不总是情感回复. 比如当用户在描述一个悲伤经历的时候, 恰当地表达一定的悲伤情感是

有助于共情的; 但有时候共情也并不完全依赖情感, 比如提问也常常是一种共情回复的手段, 它可以传递“我在听”
“我很关心你的经历”的信号, 但却可以完全不包含情感. 3)情感回复可以是共情回复但并不总是共情回复, 比如像

上面提到的例子, 恰当地表达悲伤情感有助于共情; 但很多时候情感回复可以与共情没有关系, 比如机器人在主动

表达自己的喜悦经历, 此时情感回复只是表达情感. 因此, 对话情感回复和对话共情回复是相互交叉的, 两者的关

系如图 8所示.
  

人机对话回复

对话情感
回复

对话共情
回复

图 8　对话情感回复与对话共情回复的关系示意图
 

对话共情回复主要涉及理解用户和表达共情两部分内容, 相关工作也是沿着两个维度展开的. 对于理解用户

部分, 已有工作主要集中关注用户的情感状态, 提出了一系列聚焦情感因素的共情回复技术; 对于表达共情部分,
已有工作从对话行为、沟通机制等需要综合认知对话状态的角度入手, 提出了一系列聚焦认知因素的共情回复技

术; 最后, 还有部分工作综合考虑这两方面, 提出了融合两种因素的共情回复技术.
(1) 聚焦情感因素的共情回复技术

这类工作主要关注情感因素以增强共情回复, 情感因素有两个角度进行表达, 即理解情感和表达情感两个角

度. 从理解情感的角度开展的相关工作中, Rashkin等人 [15]首先提出了对话共情回复任务, 并众包构造了一个对话

共情回复数据集, 他们发现识别用户的情感并将其注入到生成模型中, 可以让模型生成更加共情的回复. Lin 等

人 [16]提出了 MoEL 方法, 针对用户不同的情感使用了不同的专家解码器, 并综合多个专家进行共情回复输出. Li
等人 [18]关注到已有方法对用户细粒度情感的建模能力不足, 提出了 EmpDG方法建模对话上下文中的多粒度情感

因素. Shin等人 [19]认为已有工作都是考虑用户当前的情感状态去进行回复, 而共情回复实际是面向用户未来感受

的, 因此提出了一种通过模拟用户未来情感状态去激励生成更优共情回复的方法. Gao等人 [53]认为已有工作仅关

注情感标签而忽略了情感原因, 而理解用户情感原因是促进共情产生的重要因素, 基于此他们设计了捕获情感原
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因并将其融入回复生成的新方法. Li等人 [54]认为缺乏外部知识会使得对话系统难以处理隐式情感并会影响学习

情感交互, 为此他们通过引入外部知识和构造情感上下文图等机制来学习情感依赖关系, 以此来促进更好共情回

复的产生.
另一些工作在理解用户情感的基础上, 进一步尝试从表达情感的角度进行探索. Majumder等人 [17]基于“共情

回复通常会模仿用户的情感”的假设提出了MIME方法, 并设计了多种机制促使回复模仿用户情感. Zeng等人 [55]

同样考虑了回复中的情感表达对共情的积极影响, 并提出了一种情感解码技术来增强共情回复. Shen等人 [56]重点

关注了“情感共识”现象, 认为共情对话是一个双向过程, 对话双方情感集中于同一点时共情就会产生, 并基于此提

出了一种双向生成模型 Dual-Emp. Kim等人 [57]注意到了情感原因的重要性, 并设计了通过关注输入中情感原因词

的方法将情感原因融入到回复生成中.
总的来看, 聚焦情感因素的相关工作普遍仅关注情感因素, 并不涉及影响共情回复的其他非情感因素.
(2) 聚焦认知因素的共情回复技术

共情回复中的认知因素主要指对话行为、沟通机制等方面. 单独仅关注认知因素的工作相对较少, 这些工作

主要是揭示认知因素的重要意义或为认知因素建模构建基础数据集. Sharma等人 [58]首次引用了心理学中对于共

情的“情感”“认知”双维度表达, 提出现有工作仅关注“情感”而忽略“认知”的问题, 进而从认知维度提出了 3种共情

交流机制: 情感反应、解释和探索, 并设计了相应的模型识别对话中的这 3种共情交流机制. Welivita等人 [59]为共

情回复生成构造了更大规模的语料, 其重点将对话行为引入到数据集之中, 为后续关注认知因素的工作提供了支

持. Welivita等人 [60]发展了上一个工作, 并将其扩充成了更大规模的数据集. Zhong等人 [61]认为个性化信息会影响

共情, 提出了基于角色的对话共情回复任务并构造了一个大规模多领域数据集. 总的来看, 这类工作揭示了认知因

素在共情对话中的重要意义, 并为融合多因素的研究提供了数据等方面的支持.
(3) 融合情感因素和认知因素的共情回复技术

这部分内容最近被越来越多的研究者关注, 同时考虑情感因素和认知因素已渐渐成为对话共情回复工作的主

流. Zandie等人 [62]设计了一个 GPT改进模型, 将对话情感和对话行为等同时融入到模型之中, 实现了融合多因素

的共情回复生成. Zheng等人 [63]认为建模共情表达不应该只简单地将情感因素和认知因素融合, 而是应该考虑它

们之间的层次化关系, 并基于此设计了层次化建模多因素关系的共情回复生成模型 CoMAE. Sabour等人 [64]考虑

利用常识知识来获取关于用户状态的更多信息来促进对用户状态的更深入理解, 并利用这些附加信息增强回复中

的共情表达.
总结来说, 对话共情回复技术的相关研究正处于高速发展时期, 已有工作已经深入到多种影响因素融合建模

的阶段. 未来一个值得探索的方向是共情回复技术与心理咨询对话机器人的结合, 这可能会产生更有具体落地场

景的真实应用, 并对解决当下越来越高发的精神健康问题有重要意义.

 2.4   多模态情感对话技术

人类在对话场景下处理情感时, 与现有的文本级情感对话技术最大的不同在于人类很多时候处于多种模态共

存的场景下, 具体表现为通过语言、图像、声音及手势等共同作用无缝衔接的表达我们的意图和情感. 对话场景

的丰富使得人类表达情感更加准确, 却也为情感对话技术带来了挑战.
● 任务定义及任务特点

多模态情感对话任务与面向自然语言的单模态情感对话任务的主要区别在于输入语境的变化, 即语境由单一

的模态扩展到多维度的模态. 对于任务输出而言, 多模态对话情感识别和多模态情感管理的输出没有变化, 而多模

态情感回复生成的输出除了单模态文本的输出, 还可能伴随多模态回复的输出, 具体详见第 2.4.2节.
多模态情感对话技术的特点主要体现在多模态数据的加入使得对话场景下的情感识别、情感管理和情感回

复生成的任务和算法有了新的变化, 因此研究多模态表示学习与情感对话技术的交融是其任务特点.
● 技术难点及思路概括

(1) 多模态情感信息如何表示

多模态表示是多模态计算任务的基础和重点. 自然语言处理、视觉信号处理、声音信号处理, 乃至生理信号
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处理等信息有各自的表示维度, 如何将它们进行融合是目前多模态计算领域的一大研究重点. 深度学习技术打破

了多种模态间计算的屏障, 使得现在有很多优秀的工作可以得以借鉴, 如: 模态融合、模态对齐、一体化的预训练

模型等. 然而, 有情感标注的多模态语料非常有限, 如何将情感信息自然融入到多模态表示中是一大难点.
(2) 多模态信息如何用于对话情感识别和回复生成任务

对于具体的情感对话任务, 多模态信息主要提供两类信息: 一类是情感信息, 如从图片中识别出人类表情或者

从声音中识别出情感; 另一类是内容信息, 如从图片中识别出缺省的文本信息. 第 1类信息起到增强文本情感的作

用; 第 2类信息起到补全文本情感 (如: 情感原因)的作用. 基于此, 如何从多模态信息中挖掘出这些细粒度的有效

信息, 并与对话文本的情感识别和回复生成任务相结合是技术难点.
现有的多模态情感对话相关的工作并不多, 主要集中于多模态对话情感识别任务, 研究思路包括基于句子级

别及基于词语级别多模态特征的算法等. 此外, 如何在情感回复生成任务中体现多模态的价值也值得思考.
在下面的章节中, 本文将重点介绍多模态对话情感识别的研究工作 (第 2.4.1节), 由于多模态对话情感表达相

关的工作较少, 本文主要开展一些讨论 (第 2.4.2节).
 2.4.1    多模态对话情感识别

多模态对话情感识别与文本级的对话情感识别在任务层面的区别在于如下两点.
(1) 模态融合 [65,66]. 这里的融合包括两层意思, 第 1层是上面提及的多种不同模态表示统一到同一维度, 进行

多模态信息增强; 另一层面是指多模态数据带来更多的有效信息的同时也带来了更多的无效信息, 如何从这些信

息中挖掘出对情感信息有用的信息进行融合. 这些是多模态情感计算面临的主要挑战.
(2) 模态对齐 [67,68]. 每种模态都有细粒度的信息, 比如文本模态有实体词、情感词等信息; 声音模态有重音、

音调等信息; 而视觉模态有人的细粒度面部信息等. 研究工作表明, 模态间信息的对齐对多模态语义计算而言非常

重要. 常见的对齐有浅层的对齐, 包括视频中以时间步对齐、按句子对齐, 还有深层的对齐, 主要是指模态间细粒

度信息的对齐.
多模态场景下的对话情感识别主要是指视频中的对话情感识别, 目前有两种研究思路.
(1) 基于句子级别多模态特征的分类算法

该类方法对于多模态特征的处理较为简单, 首先使用各个模态的特征抽取器抽取出情感相关的特征, 然后取

平均得到整体的特征表示, 代表性工作是张量融合算法 [69]. Hazarika等人 [70]提出了分解-融合-合并多层级特征融

合框架以捕捉更深层次的交互. 但提取句子级别的特征使用的平均操作会丢失掉一些细粒度信息, 如短时间内的

表情或语调.
(2) 基于词语级别多模态特征的分类算法

该类方法将视频根据词的开头结尾时间点分割成片段, 然后提取各个片段的特征, 以获取更短时间段内的多

模态特征. Chen 等人 [71]提出基于门机制的融合方法对词级别的多模态特征进行过滤和融合, 然后使用 LSTM 对

整体进行建模. Rahman等人 [67]受到 Transformer[72]架构的启发, 提出了多模态 Transformer模型来对不同模态的特

征进行深度融合. Tsai等人 [68]将多模态分类看作多标签任务, 提出了多模态情感标签生成模型. Yu等人 [73]认为文

本模态在多模态情感分类任务中占据主要地位, 基于此提出了以文本为中心的多模态注意力模型, 并且利用跨模

态预测模型, 来显式地在词语级别上区分不同模态之间的共享和私有特征. Wu等人 [74]为了帮助模型更好的学习

单模态表征, 利用启发式算法获取单模态标签, 利用多任务学习方法训练模型.
通过对多模态对话情感识别技术进行分析, 本文发现目前该任务的重点还集中于单模态特征提取、多模态的

特征融合、模态间特征交互等研究点, 更像是多模态语义表示算法在情感对话识别任务上的验证. 此外, 由于缺乏

对每种模态中情感相关的细粒度要素的挖掘, 使得对话情感识别的研究过程不能像人类判断情感一样一步步推理、

有据可依, 影响对话情感识别的性能.
此外, 近年来有不少使用多模态对话情感识别技术帮助用户进行抑郁症早期检测的工作 [39,75]. 这些研究工作

主要使用了用户的多模态访谈记录, 通过分析用户在访谈中对话文本, 音频以及面部变化的进行用户心理状态的

分析从而识别抑郁症. 纵观目前的研究工作, 相关的研究任务主要涉及抑郁判断和心理评分. 其中, 抑郁判断要求
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确认受试者是否患有抑郁症, 与对话情感识别工作非常类似; 对患者心理评分主要对受试者的抑郁表现进行打分,
即对焦虑, 失眠, 担忧, 厌食等症状进行评分, 可以看作是对抑郁判断的一种细化. 通过第 2.2节“对话情感管理”可
以发现, “心理监测”是用户对话的其中一种状态, 这要求我们的情感对话机器人不仅可以感知情感、表达情感、

具有共情能力, 进而还需要有发现异常情感的“心理监测”能力.
 2.4.2    多模态对话情感表达

在自然语言处理领域, 多模态对话情感表达相关的工作还非常罕见. 本文认为多模态场景下的对话情感表达

可以有两种情感表达的输出. 第 1大类是语言类的输出, 这个非常类似于之前的面向自然语言的对话回复生成技

术, 生成的均是语言, 最大的不同在于生成的过程中需要考虑多模态的信息要素. 第 2大类是以多模态的形式进行

输出, 这一类输出需要语音合成、虚拟现实等技术进行配合, 也是与实际应用最贴近的一种. 例如, 最简单的可以

使用语音的形式进行输出, 不仅文本内容有情感, 且语音也同样有情感; 还可以与虚拟人相结合, 使得虚拟人结合

回复的文本内容生成合适的表情, 甚至微表情.
多模态情感对话技术尤其是多模态对话生成技术可用于虚拟人相关产品中. 目前的虚拟人产品主要的着力点

在于人物的形象、动作的设计等. 例如: 虚拟人 AYAYI (https://www.sohu.com/a/474106453_524286)有着更贴近

真人的虚拟形象, 无论是肤质、发质、微表情等都做到了对真人的高度还原; 虚拟歌姬初音未来 (https://miku.
sega.jp/arcade/tw/)和洛天依 (https://vsinger.com/vsinger)是以 VOCALOID系列的语音合成程序为基础开发的音源

库. 此外, 一些实体化的社交机器人也将情感功能作为产品的卖点, 如日本人形机器人 Pepper、美国的机器人

Jibo以及国内的机器人公子小白等, 其情感功能主要体现于感官系统 (如面部表情、声觉、触觉等)以及少部分的

语言分析能力. 然而, 虚拟人和实体化机器人不是工具人, 需要体察用户的内心, 因此目前这类产品感知情感的能

力有很大的欠缺. 基于此, 情感对话技术将为虚拟人和实体机器人的更类人化提供技术支持.

 3   情感对话技术的计算资源

情感对话技术按照所处场景可分为文本模态的情感对话技术以及多模态情感对话技术, 相应的, 语料资源也

分为文本模态和多模态两种数据集.

 3.1   文本数据集

本节将介绍 3类常用的文本情感对话数据集.
(1) 日常对话: 大多数来源于日常生活场景, 常见的数据集有 DailyDialog[42]和 EmoContext[76].
(2) 影视剧对话: 影视剧中充斥了大量的人物对话, 且富有情感, 因此来源丰富且规模庞大, 在数据集构建过程

中通常截取固定片段. 常见的数据集有 EmotionLines[77]、Cornell Movie Dialogs[78]、EmoryNLP[79]和 OpenSubtitles[80].
(3) 社交媒体回复: 来自社交媒体平台 (微博、Twitter、豆瓣等)的数据集, 数据量通常巨大, 由主帖和回帖构

成, 符合对话的属性. 常见的数据集有 STC[81]中文微博、Twitter[46]和 Reddit[82].
 3.1.1    日常对话数据集

日常对话数据集是最适合闲聊机器人相关任务的数据集, 这里以 DailyDialog数据集为例进行介绍.
DailyDialog数据集适用于对话情感识别和对话情感生成任务, 是一个高质量多轮对话数据集. 对话内容来源

于从各种英文网站爬取的日常英语对话练习素材. 该数据集有 3个特性, 首先, 对话语句内容是人工编写的, 因此

更正式更接近真实语境下的对话, 且噪声小; 其次, 数据集中的对话往往集中在某个主题和特定的语境下, 使得对

话的内容更加集中, 情感与主题的关联更加密切; 最后, 数据集中的对话通常在一个合理的对话轮数之后结束, 平
均每段对话有大约 8轮交互, 更适合训练对话模型.

数据集中对于每一段对话, 有一个主题标签, 共有 10类主题, 基本涵盖了生活的各个方面. 对于对话中每一条

语句, 标注了 7类情感标签, 分别是: 愤怒 (anger)、厌恶 (disgust)、恐惧 (fear)、开心 (happiness)、沮丧 (sadness)、
惊讶 (surprise)和中性 (neutral). 此外, 数据集中还标注了 4类语句的对话行为标签.

DailyDialog具有数据规模大的优点, 但由于中性情感标签占比过高, 使得大部分研究人员在此数据集上进行

实验时都会对其进行剔除.
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 3.1.2    影视剧对话数据集

影视剧对话数据集是情感对话技术领域数量最丰富的一类数据集. 影视剧中存在天然的人人对话, 数量大、

且情感丰富, 非常值得采样标注进行研究. 这里以 EmoryNLP数据集为例进行介绍.
EmoryNLP数据集常用于对话情感识别任务, 对话内容来自经典影视剧老友记, 包含 97 个剧集、897 个场景

和 12 606 句对话. 对话场景中的每条话语都由四名工作人员进行情感标注, 共标注了 7类情感, 分别是: 沮丧 (sad)、
愤怒 (mad)、恐惧 (scared)、有力 (powerful)、平静 (peaceful)、愉悦 (joyful)和中性 (neutral). 据统计, 两种最主要

的情感, joyful和 neutral, 占到了整个数据集 50%以上. 然而, 当考虑粗粒度情感三分类时, 积极 (positive)、消极

(negative)和中性 (neutral), 分别占比 40%、30% 和 30%, 分布较为平衡.
 3.1.3    社交媒体回复数据集

这类数据集不属于实际意义上的人人对话, 但是由于主贴和回帖可以构成对话的回复和轮次的属性, 且数据

量巨大, 被广大研究人员所关注和使用. 这类数据集主要包括 STC微博数据集、Twitter数据集等.
短文本对话数据集 (short-text conversation, STC)数据集主要用于对话情感生成任务, 是一个百万规模新浪微

博中文数据集, 由问题和回复组成, 可视为单轮对话数据集. Twitter数据集是从 Twitter上获取的带 emoji表情的

对话, 适用于对话情感生成任务, 由问题和回复组成. 该数据集可视为单轮对话, 共 66万对, 以 64种 emoji标签作

为句子的情感标注. 为了构建该数据集, 作者在 Twitter 上抓取了由原始帖子和回复组成的对话对, 并且要求对话

的回复必须至少包含 64 个 emoji表情符号标签中的一个.
这类数据集也是对话情感生成中常用的数据集之一, 优点是数据规模大, 缺点是缺少人工情感标注, 需要借助

情感分类器的自动标注, 因此数据质量相比前两类要差一些.

 3.2   多模态数据集

在人人对话中, 人类往往处于多种模态共存的场景下, 并通过对多种模态的探知来表达意图和情感. 本节将介

绍两类常用的多模态情感对话数据集.
(1) 多模态影视剧对话数据集: 来源于影视剧片段的对话数据集, 同时具有视频、音频和文本等多种模态的信

息. 常见的数据集有 IEMOCAP[43]、MELD[83]和 CH-SIMS[84].
(2) 行业多模态对话数据集: 来源于特定行业的多模态对话数据集, 如医学领域的对话级抑郁症诊断数据集.

这里本文将介绍 DAIC-WOZ[85]对话数据集.
 3.2.1    多模态影视剧对话数据集

同单模态数据集类似, 多模态对话数据集的一大部分来自于影视剧对话数据集, 这里以 IEMOCAP 数据集、

MELD数据集为例进行介绍.
IEMOCAP数据集是对话情感识别任务中最常用的数据集之一, 由南加州大学的 SAIL实验室收集. 该数据集

是由演员扮演的双人对话, 包含大约 12 h 的多模态视听数据, 包括视频、语音、面部运动捕捉、文本转录.
IEMOCAP 数据集共标注了 6 类情感: 中性 (neutral)、 开心 (happiness)、沮丧 (sadness)、愤怒 (anger)、沮丧

(frustrated)、激动 (excited).
MELD 数据集来源于经典电视剧老友记, 为多人对话形式, 是包含了视频、音频和文本的多模态数据. 与

IEMOCAP二元对话数据集相比, MELD所包含的多人对话更具挑战性. MELD数据集共标注了 7种情感标签: 中
性 (neutral)、愉悦 (joy)、惊讶 (surprise)、沮丧 (sadness)、愤怒 (anger)、厌恶 (disgust)和恐惧 (fear). MELD是对

话情感识别中常用的数据集之一, 优点是数据集质量较高并且有多模态信息, 较二元对话数据集而言多人对话数

据更具有挑战性, 并且比当前常用的其他多模态数据集规模更大. 缺点是数据集中的对话涉及的剧情背景太多, 情
感识别难度很大.
 3.2.2    行业多模态对话数据集

行业多模态对话数据集收集于生活中的各行各业, 如医疗、电商客服和销售等, 本节主要介绍来自医疗行业

的对话级抑郁症检测数据集 DAIC-WOZ.
DAIC-WOZ数据集是困境分析访谈语料库 (DAIC)的一部分, 包含了支持心理困境以及诊断的临床访谈. 数
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据集让受试者与一个被称为 Ellie的动画虚拟访谈者进行对话, 由另一个房间的人类访谈者控制对话. 记录了 3个
模态的数据, 文本, 音频, 以及访谈过程中的面部表情变化.

关于 DAIC-WOZ的标注情况, 为受试者在 PHQ-9等一些心理调查问卷上的结果. 其中, PHQ-9是一种由 9个
问题构成用于诊断抑郁症的量表, 每个问题对应一种抑郁症症状, 比如失眠, 焦虑等, 受试者给出自我评分 0为完

全没有, 4为非常严重. 受试者给出自己在 9个问题的得分, 最后将问题得分相加作为症状汇总判断患者是否抑郁.
面向 DAIC-WOZ数据集的任务不仅包括抑郁症判断, 还要抑郁表现情况判断等, 例如, 判断患者 1抑郁的表现为

严重焦虑, 患者 2的表现为失眠和躯体化.
为了更好地对比各种情感对话技术的计算资源, 本文抽取其核心内容, 如表 1所示.

 
 

表 1    情感对话计算资源对比 

数据集 对话数量 对话语句数量 对话平均轮数
语句平均

时间 (s)
情感标签

数目
说明

DailyDialog 13 118 103 632 7.9 － 7
文本日常对话数据集;  适用于

对话情感识别、回复生成任务

EmoryNLP 897 12 606 14.1 － 7
文本影视剧对话数据集;  适用

于对话情感识别任务

STC 4 435 959 － － － － 社交媒体回复数据集;  适用于

对话情感回复生成任务Twitter 660 000 － － － 64
IEMOCAP 151 7 433 50 4.5 6 多模态影视剧对话数据集;  适

用于对话情感识别任务MELD 1 433 13 708 9.5 3.59 7

DAIC-WOZ 189 23 726 125 7.68 5
行业多模态对话数据集;  适用

于抑郁症检测任务
 

表 2展示了在对话情感识别任务上针对不同的数据集, 代表性算法的性能. 通过观察代表性算法在这 4个数

据集上的性能可以看出, 该任务的性能仍有较大的提升空间, 特别是对于 MELD 数据集和 EmoryNLP 数据集而

言. 由于这两个数据集来自于情景喜剧 Friends, 其中充斥着大量口语化表述以及需要背景知识才能够理解的语义

内容, 且具有多方对话属性, 给对话情感识别任务带来巨大的挑战. 此外, 纵观代表性算法, COSMIC算法在这两个

数据集上取得了相对较好的结果, 表明外部常识性知识的引入在这两个数据集上发挥了巨大的潜力. IEMOCAP
数据集的特点是对话交互轮次多 (约 50轮), 带给我们的启发是需要考虑如何在长对话交互轮次中有效地过滤无

关信息, 从而更好地理解对话语境中的情感动态变化. 最后, 在对话语句质量较高的 DailyDialog数据集上, 设计模

型的重点则应更多关注于如何克服数据标签不平衡的问题 (中性标签占比 83%).
 
 

表 2    对话情感识别代表性算法性能 (仅文本) (%) 
Model IEMOCAP[43] (weighted F1) MELD[83] (weighted F1) EmoryNLP[79] (weighted F1) DialyDialogue[42] (micro F1)

DialogueRNN[9] 62.75 57.03 － －

IEIN[10] 64.37 60.72 － －

DialogueGCN[29] 64.18 58.10 － －

RGAT[30] 65.22 60.91 34.42 54.31
KET[24] 59.56 58.18 33.95 53.37

COSMIC[25] 63.05 64.28 37.10 56.16
DialogXL[32] 65.94 62.41 34.73 54.93

 

表 3展示了在对话情感回复任务上针对不同的数据集, 代表性算法的性能. 可以看出, Seq2Seq模型在这两个

数据集上的困惑度指标 (perplexity)差异较大. 由于 Seq2Seq模型的生成方式较为单一, 经常产生重复性较多的通

用回复, 这也间接证明了相较于 STC数据集, Twitter数据集具有更加丰富多变的语义表达. 此外, CVAE模型的变

分结构大大提升了回复内容的多样性, 在 Twitter数据集上的生成质量有显著提升.
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表 3    对话情感回复代表性算法性能 
Model STC[81] Twitter[46]

ECM[81] 65.9 －

Seq2Seq[81] 68.0 127.0
CVAE[46]

－ 37.1
Reinforced CVAE[46]

－ 38.1
 

 4   情感对话技术的难点及技术展望

综上所述, 近年来情感对话技术已经取得了一定的研究和应用进展, 但在很多任务上还不够完善和深入, 存在

以下难点.
(1) 缺乏深层对话情感识别技术

现有的对话情感识别技术着重对上下文语境和说话人进行隐式的语义表示建模, 对说话人产生情感的原因线

索缺少深入的挖掘. 然而, 对话情感原因与回复内容息息相关. 如果缺乏对其的分析, 则回复很容易文不对题或者

成为“万金油”回复, 丧失用户的黏着性.
此外, 对话机器人中的口语化严重, 主要表现为使用情感词较为隐晦, 隐式情感表述较常见. 例如, “我今天考

试不及格”和“我今天中奖了”均不含有任何情感词, 却分别表达出“悲伤”和“喜悦”的情感. 据统计, 相比产品评论语

料, 隐式情感句在聊天对话中所占比重更大, 而这些隐式情感由于在语料中出现频率不高很难在语言模型中得以

体现. 因此该问题已成为影响对话情感识别的一个较大的障碍.
(2) 对话情感回复过于教案化, 共情及心理监测能力匮乏

当不同的用户向对话机器人表达情感时, 希望得到的不是一个精确固定的答案, 而是个性化、多元化的交流.
用户也期待通过与情感对话机器人一段时间的交流, 可以训练出不同于他人的专属于自己的机器人. 目前的对话

机器人在回复情感交流时使用传统的回复生成技术, 很少考虑用户的特点、喜好, 以及当前的情感因素、话题以

及产生情感的原因. 这将导致生成的回复过于教案化, 用户体验较差.
共情能力是人类对情感对话机器人的一个高阶需求, 也是情感对话技术真正走向落地的必经之路, 然而目前

共情技术尚处于研究初期, 距离应用还有很长的路要走. 此外, 从前面的研究总结中可以发现, 情感对话技术可以

用于异常情感状态, 乃至抑郁症等精神疾病的早期预警. 因此, 对话情感回复生成算法如何体现共情能力、心理监

测能力是研究的难点.
(3) 缺乏对话情感管理模块, 不利于实际应用

现有的情感对话技术主要是对话情感识别和对话情感回复生成这两大块任务衔接而成. 然而, 这两项任务的

组合仅可实现最基本的情感对话, 对于更个性化的对话、共情能力的体现以及异常情感状态的监测等无法同时兼

顾. 这将导致用户对情感对话系统的黏性不够, 系统难以被实际应用.
为此, 目前的情感对话技术一个比较大的空白就是对话情感管理模块. 该模块的具体定义、任务设置是研究

的重点和难点, 如何挖掘用户产生情感的原因、预测用户对话的意图与状态, 并预测对话系统将要回复的情感等

都是十分非常值得研究的.
(4) 多模态对话场景下的细粒度情感元素的捕捉与融合较为复杂

尽管多模态对话场景是情感对话最常见的应用场景, 然而目前的相关工作主要集中于对话情感识别工作. 由
于增加了多种模态, 场景变得复杂, 算法主要集中于多模态特征提取、多模态表示融合等工作中. 事实上, 人类在

多模态场景下能快速感知情感, 来自于捕捉多模态信息中的细粒度元素, 并快速进行组合加工. 然而, 目前的研究

工作对多模态细粒度情感元素的研究较为有限.
在未来工作中, 多模态细粒度情感元素的定义、如何融合是研究层面的难点. 如何将目前的多模态情感对话

技术注入虚拟人和实体机器人的大脑, 使得这些产品不仅从形象、姿态更类人, 并且从情商和智商也更类人, 是应
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用层面的难点.
基于以上的 4个难点, 本文展望未来, 认为如下几个研究方向十分具有研究潜力.
(1) 具有共情能力的情感对话技术

随着近年来大模型的快速发展, 已经涌现出大量超大参数规模的预训练语言模型和对话模型, 英文如 Meta
AI发布的对话机器人 Blender (94亿参数)[86]、OpenAI发布的语言模型 GPT-3 (1 750亿参数)[87]等, 中文如百度发

布的对话机器人 PLATO-XL (110亿参数)[88]等. 这些模型在对话连贯性、对话流畅度等方面已经展现出非常好的

效果, 可以说是在“智商”方面做得很好了. 但是, 也有研究 [89]发现这些模型在共情能力方面仍然存在缺陷, 一个具

体示例如图 9所示. 在此示例中, GPT-3模型在用户具有自杀倾向时给出了肯定甚至鼓励的回复, 这表明其在共情

能力方面存在严重缺陷, 并不能给出具有“情商”的回复. 未来对话机器人应该在大模型的基础上, 向更具有共情能

力的方向发展, 让其能理解用户的经历和感受并给出更温暖更恰当的回复, 实现“智商”和“情商”的兼备.
  

图 9　GPT-3模型缺乏共情能力的示例 [89]
 

(2) 对话情感管理技术

作为衔接对话情感识别和对话情感回复生成模块的中控模块, 对话情感管理模块还是一片蓝海. 本文受人机

对话技术框架中的对话管理模块的启发, 为情感对话技术设计并提出了“对话情感管理”模块. 对话情感管理是一

个新兴的研究任务, 现有的相关工作还不成体系. 在这个领域, 首先需要做的是定义工作, 包括定义常见对话情感

状态、对话情感管理的任务, 并标注相关的语料. 本文提出了对话情感原因发现、对话情感状态追踪以及对话情

感预测等 3个任务. 其中对话情感状态追踪用来启动不同用途的下游对话情感回复生成模块; 为了感知对话情感

状态, 对话情感原因发现用来把握用户产生情感的原因; 而对话情感预测可为对话机器人的自动情感表达提供情

感参考, 协助对话机器人进行情感决策, 提升用户体验感. 因此, 未来在对话情感管理技术领域, 有大量的工作值得

研究.
(3) 多模态场景下的情感对话技术

目前的对话机器人主要集中于对文本信息的处理, 其中相关的情感对话技术也主要围绕文本信息展开. 虽然

在对话情感理解方面有一些基于人物语音信号、人物面部表情的多模态信息处理 [65,69−74], 但是对于更广泛意义的

多模态信息的利用还很不充分. 例如, 在线上对话场景中, 用户可以发送表情、图片等来表达其想法和现实处境,
这需要对话机器人有理解人物面部表情以外的图像信息的能力; 在智能家居场景中, 室内的传感器信号可以提供

丰富的环境信息帮助推断用户意图, 这需要对话机器人有理解传感器信号模态的能力; 在实体机器人场景中, 对话

机器人除了能以多模态的方式进行用户理解, 还可以通过控制机器人的面部表情、肢体动作来实现语言以外的多

模态表达. 未来对话机器人应该在这些方面进一步发展, 向类人的多模态信息处理和多模态信息表达方向前进.
(4) 关注精神健康的情感对话技术

随着社会的发展与进步, 精神健康问题越来越受到人们的重视, 其严重性也日益凸显. 根据《柳叶刀》杂志发

布的 2019 全球疾病负担研究专题报告 [90]中的数据显示, 在中国所有疾病的疾病负担中, 抑郁障碍的排名是第

11 位. 而与之对应的现实情况是, 我国的精神卫生服务资源十分短缺并且分布很不均匀, 这使得大多数人的精神

健康问题难以得到有效解决. 在这种情况下, 借助对话机器人实现精神健康的相关服务变得十分重要. 已有的情感

对话相关技术在其中会得到更大的应用, 例如对话情感识别可以帮助用户精神状态的判断、共情回复可以与用户

建立联系、激发用户自我探索等. 因此, 未来对话机器人应该更加关注精神健康问题, 这会是一个重要的发展
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机遇.
(5) 对话场景下事实性话题的隐式情感语义挖掘

情绪化、口语化和随意性是聊天内容的特点, 这也导致了聊天机器人系统中隐式情感句所占比例较大. 由于

隐式情感句内部情感信息较为隐晦, 局部考察情感句内部特征将无法提供足够的情感分类证据, 这使得如何从对

话语境中搜寻分类证据, 以及深入挖掘隐式情感的内部词语的潜在语义成为解决问题的突破口. 本文发现在对话

场景下, 隐式情感很多情况下来自于事实性话题, 很多事实性话题自带情感. 例如, “丢手机”或“进医院”等话题的

情感是偏负向的, 而“结婚”或“聚会”等话题的情感是偏正向的. 受此启发, 未来工作可以对事实性话题进行情感语

义的挖掘, 形成一定的事实性情感话题资源, 甚至构建类似知识图谱的“情感图谱”, 这将对对话情感识别乃至其他

场景的情感识别都有帮助.

 5   结束语

情感对话技术是人机对话技术“情商”层面的重要补全, 使得机器更自然地实现人机交互, 这也是实现真正的

人工智能的必经之路. 该技术不仅对于推动文本情感计算、人机对话、多模态计算等领域发展有重要的学术意

义, 而且具有重要的经济价值和社会意义, 为当今的学术界和工业界均带来了机遇和挑战.
本文详细规划了情感对话技术的研究任务框架, 并分析了其理论基础. 从情感识别、情感管理和情感表达、

多模态情感对话等几个角度对目前主流研究工作进行了详细的调研总结, 对于目前关注度不高但未来有前景的一

些任务, 如: 对话情感管理等进行了分析和拓展. 此外, 本文对情感对话技术相关的计算资源进行了分析和汇总, 对
情感对话技术面临的研究挑战进行了分析, 并对未来研究方向进行了规划和展望. 本文认为共情技术、情感对话

管理技术、与虚拟人等产品相结合的多模态情感对话技术、关注精神健康的情感对话技术, 以及面向事实性话题

的隐式情感语义挖掘技术将是未来的研究重点.
期待更多的研究者和从业者加入到情感对话技术的研究和应用行列中来, 希望本文对于情感对话技术在国内

的研究发展提供一些帮助.
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