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摘   要：共情对话旨在为情感焦虑的对话系统聊天用户提供心理健康支持，因此，赋予对话系统共情能力是一个

值得关注的问题。现有方法往往只能识别用户的情感状态，并不能根据聊天用户不同的情感状态生成有效的、具

有同理心的回复，更不能缓解用户的不良情感。因此，在构建情感支持对话系统的研究中，如何动态地捕捉用户

的细粒度情感特征并根据情感特征提供相应的心理支持，需要进一步地探索。该文提出一个情感和策略信息融合

的共情对话生成方法，该方法首先使用情感分类网络动态感知用户的情感状态；然后利用支持策略准确地建模策

略匹配网络，并根据对话上下文引入对话生成网络进行回复生成；最后，通过比较所提方法和当前较为先进的方

法在相应数据集上的实验结果，验证所提方法的有效性以及情感支持的重要性。
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Abstract: Empathic dialogue aims to provide mental health support for anxious users, thus chatbots with

empathic capabilities is a noteworthy issue. The existing methods can only identify users’ sentiment states, but

can not effectively generate empathetic responses according to users’ different sentiment states and let alone

effectively relieve users’ bad emotions. Therefore, in the research of building sentiment support chatbots, how

to dynamically capture users’ fine-grained sentiment features and provide corresponding psychological support

according to sentiment features needs to be further explored. This paper proposes an empathic dialogue

generation method based on the fusion of emotion and strategy. Firstly, the sentiment classification network is

used to dynamically perceive the user’s sentiment state. Then the support strategy is used to accurately model

the strategy matching network which is introduced according to the context of the conversation to generate the

conversation. Finally, by comparing the experimental results of the proposed method and the current advanced

methods on the corresponding datasets, the effectiveness of the proposed method and the importance of

sentiment support are verified.
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1    引言

共情对话系统需要挖掘对话上下文信息中用户

的显式和隐式特征，建模用户对话情感，赋予对话

系统共情能力，与人类建立更有效的沟通。此外，

当面对用户的不良心理状态时，理解用户的情境并

提供有效疏导则可以用于心理治疗等具有更广泛场

景[1]。本文将探讨在用户对话过程中如何关注情感

信息，并通过构建智能体来挖掘情感信息，以实现

与用户共情的目标。

构建共情对话系统的关键在于如何将情感融入

到回复中，较早的研究是Ghosh等人[2]应用情感标

签和强度进行预测，能够根据所确定的情感策略产

生反应。之后，Zhou等人[3]以一种自然而连贯的方

式考虑情感，提出了一种情感聊天机(Emotional
Conversation Machine, ECM)，基于不同的情绪标
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签自动生成回复。受ECM的启发，Wei等人 [4]在

ECM中加入了一个情感选择器，可以自动生成具

有个性化特征的回复。目前的共情对话生成方法多

遵循多任务学习的范式，通过联合训练一个情绪预

测模块与对话生成模块，以实现具有共情约束的对

话生成，但是这些方法在如何动态地捕捉用户的情

感特征和如何缓解用户的负面情感两个问题上还存

在极大的探索空间。

为了更好地解决上述两个问题，本文提出了一

种融合情感和策略信息的共情对话生成模型ES-
FM(Emotional Strategy Fusion Model)，并在

ESConv数据集[5]上进行了较为全面的实验。在基

于自动指标和人工判断两方面的评测中，证明了所

提模型产生的回复更具有相关性和同理心。本文主

要贡献如下：

(1)从对话历史中动态捕捉对话系统用户细粒

度的情感状态，获取用户当前正确的心理状态。

(2)使用了具有策略支持的数据集ESConv，在

模型中通过匹配策略，使生成的回复能够缓解对话

系统用户的焦虑并提供情感支持。

(3)在公开数据集上进行了实验，并与其他基

线方法进行比较，结果显示，本文所提出的方法在

困惑度指标上提升了2%左右。 

2    问题来源

共情对话系统旨在捕捉用户的情感，生成针对

用户情感表达的回复，与用户进行有效沟通，从而

创建更具共情能力的对话系统[6]。Zhou等人[3]首次

提出了共情对话系统模型，该模型能够根据预定义

的情感准确地在回复中表达出指定的情感。此后，

为了增强对话系统与用户的共情能力，共情反馈任

务引起了广泛的研究兴趣，Rashkin等人[7]认为通

过了解用户的情感可以生成更准确的共情反应；为

此，Lin等人[8]设计了一个专门的解码器来响应理解

到的情感；Majumder等人[9]采用情感模仿[10]的概

念，让回复更有同理心。随着预训练模型在各个领

域的广泛应用，大型预训练模型也在共情对话中发

挥了重要作用，Radford和Zandie等人 [11,12]使用

GPT[13]来生成共情回复，取得了更好的效果。

上述工作在自动和评价指标都证明了共情对话

在理解用户情感方面发挥着积极的作用，能更好地

获得用户的信任。然而，通过对回复数据进行大量

的分析，模型在情感分析方面还存在欠缺，对情感

追踪的粒度不足使得模型准确定位用户的实际情感

信息，从而影响了后续生成任务。

除此之外，共情回复的任务致力于表达情感，

如快乐或悲伤，但面对不好的情感时，无法通过适

当的支持技能来减少用户的痛苦，这降低了共情对

话系统的实用性。为了解决这个问题，一些传统的

对话系统利用人为设计的规则和策略来提供情感支

持反应[14]。基于这些数据集所开展的研究，让对话

系统具有了更强的情感支持能力。因此，本文在产

生支持性反应时，使用含有行为策略引导的对话数

据集，根据现有的带有支持策略的对话数据集，让

不同的用户情感和策略进行有效匹配，使模型能根

据用户的情感需要进行情感支持。 

3    方法

d = {d1, d2, ..., dn} n

dj {wj
1, w

j
2, ..., w

j
i } i

dj r S

S d

P (r|d,S)

一个对话可以被定义为一系列的话语序列

 ，其中 为话语的总数。每个话

语  包含一个单词序列  ，其中  为

话语 中的最大单词数。假设  是目标响应， 是

用户在本次对话的情景状态，比如用户当前的情景

状态为在一次考试中失败，则用户与系统的对话都

会围绕这个主题展开。因此，本文将共情对话生成

定义为语言序列预测的任务，共情对话的目标是基

于当前的对话情景 和对话的话语序列  生成富有

合适情感的回复，达到对话系统与用户共情的目

的，任务的公式化定义为估计概率 。

本文提出的ESFM模型如图1所示，在该模型

中，首先建立了一个情感分类网络，将对话情景传

递到多层注意力模块中，以捕获多粒度的情感信

息，并最终通过向量隐藏状态进行情感分类；然后，

为了使生成的回复更加自然并更具情感支持，我们

设计了策略匹配网络，通过3层模块来探究策略与

回复之间的条件关系，并得到低维向量表示；最

后，本文建立了对话生成网络，通过多头注意力机

制的关系建模，使预测更接近相关目标回复。下文

将详细阐述这3个子网络。 

3.1  情感分类网络

S

Ew Ep

为了在对话生成的过程中更好地动态捕捉用户

的情感特征，了解用户的心理状态，在对话开始之

前将情景信息  输入到嵌入层进行学习建模，这

样可以将输入转换为更好的表示。单词的输入嵌入

是词嵌入 和位置嵌入 的和

E = Ew +Ep

Ep = {ep1, e
p
2, ..., e

p
m}

Ew = {ew1 , ew2 , ..., ewm} (1)

ewi epi i

m

其中 ,   分别为语言序列中第 个位置的词嵌入

表示和位置嵌入表示，  为语言序列的长度。

hs

为了从对话情景信息中捕捉对话情感的长距离

依赖关系，采用多头注意力机制对对话情景进行建

模，得到对话情感状态特征
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hs = FFN(MultiHead(S,S,S))

FFN(x) = max(0, xW1 + b1)W2 + b2

MultiHead(Q,K,V ) = Concat(head1, ..., headh)W

headi = Softmax

(
QWQ

i · (KWK
i )

T

|dK |

)
· V W V

i (2)

为了更好地理解用户情感，本文在对话数据集

中提取了主要的11种情感类别。情感分类情况如左

半部分所示。并利用预训练模型Generative Pre-
trained Transformer(GPT)[13]作为情感分类基础模

型。在预训练阶段，GPT模型通过大规模的无监

督学习从文本数据中学习语言的统计特征和上下文

关系。在下游任务中，预训练好的GPT模型通过

微调或迁移学习，适应特定的任务需求。 

3.2  策略匹配网络

为使模型依据用户的情感状态和对话历史，使

用正确的策略连贯地输出回复，隐藏在对话过程中

的会话风格对回复的生成非常有帮助。因此，受到

Qian等人[15]的启发，本文设计了一个策略匹配网

络，旨在从用户的情感中建模用户会话风格，并提

供情感支持。使用回复策略的数据集ESConv生成

支持性回复。该数据集使用8种不同的策略[5]，并

提供了每个策略的详细定义，具体定义如表1右半

部分所示。

d
′
= {d0, d1, ..., di+1},

i ∈ (0, n− 1) hs

r r Cn

g{hs, r, d
′}

r

形式上，给定一个对话历史

，用户的对话情感状态  和响应候选

 ，其中  中包含了匹配策略  。策略匹配网络

的目的是得到一个风格匹配特征向量  ，

用来度量响应候选  的风格一致性。策略匹配网络

通过一个3层模块实现：

n(1)表示层：提取  层情感状态和候选响应的

j

dj

EJ dj

qlj

多粒度语义表示，其目的是获得多粒度上下文表示

和交叉注意表示。具体来说，以第  个语句为例，

首先通过Word2Vec来初始化  的嵌入表示得到

，并采用多层自注意力的方式来获得  的高维

语义表示

qlj = FNN (MultiHead (EJ ,EJ ,EJ)) (3)

l EJ

Word2Vec(dj) l

l + 1

qlj

hs

其中，  为多层自注意力的层数。 为上下文语句

的嵌入表示 。通过第  层的自注意力

模块，得到了不同粒度下单词向量的第  层表

示。此外，本文认为回应风格也是基于用户当前的

心理状态。例如，对于用户高兴或者悲伤的回复应

该是不同的。鉴于此，让对话的上下文表征  关

注对应的对话情感状态  ，以获得多层交叉注意

力表示

ul
j = MultiHead

(
qlj , hs, hs

)
(4)

 

 
图 1 ESFM模型示意图

 

表 1  情感分类和情感支持策略

情感分类 情感支持策略

焦虑 (1)提问：指通过疑问的方式询问用户的感受或是遇到的

困难。

(2)重述或转述：对用户的状态进行简单的重述，可以帮

助他们更清楚地看到自己的情况。

(3)回复感受：清晰地表达和描述用户的感受。

(4)自我披露：与用户分享相似的经历来表达同理心。

(5)确认和保证：肯定用户的优点和能力，并提供安慰和

鼓励。

(6)提供建议：提供关于如何改变的建议告诉他们该怎么

做。

(7)信息：为用户提供有用的信息，例如数据、意见、资

源等。

(8)其他：使用其他类别的支持策略对用户提供帮助。

内疚

抑郁

嫉妒

厌恶

痛苦

恐惧

愤怒

羞耻

悲伤

紧张
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Ms

hs j

dj

(2)匹配层：在每个语义层次上进行匹配，其

目的是获得一个样式匹配矩阵  ，该矩阵在多个

粒度下测量候选响应与每个对话历史上下文的样式

匹配度。具体来说，给定对话情感状态 和第 个

对话及历史 ，计算上下文表示和交叉注意力表示

的匹配矩阵，公式为

ml
j =

qlj · ulT

j√
d

Ms =
{
m0

j ,m
1
j , ...,m

l
j

}
(5)

Ms

(3)提取层：动态融合对话情感状态与所有对

话之间的匹配信号，并对 进行特征的维度变

换，其目的是通过卷积神经网络(Convolutional
Neural Networks, CNN)从匹配矩阵中提取匹配特

征，然后将提取的特征线性映射到相应的维度

Vs = Conv2D(Ms, k) (6)

k

g{hs, r, d
′}

其中，  是卷积的大小。通过上述计算，得到了

策略、对话历史和情感特征之间的匹配信号。为

了进一步获得匹配信号，使用自注意力机制得到

 

Ws = softmax(MLP(tanh(MLP(Vs))))

g{hs, r, d
′
} =

∑
dim=0

Ws · Vs (7)

Ws其中，  表示注意力权重。

通过上述策略匹配模块，针对捕获的情感进行

有针对性的对话生成，从一定程度上可以实现针对

心理状态变化的动态建模。 

3.3  对话生成网络

本文将对话生成的任务看成序列预测的任务，

采用预训练的语言模型 DialoGPT[16]初始化模型，

与GPT-2[12]预训练模型一样，DialoGPT被表述为

一个自回归语言模型，并使用多层转换器作为模型

体系结构。然而，与GPT-2不同的是，DialoGPT
解决了GPT-2在对话生成任务中所遇到的挑战，在

保证回复的自然性和多样性的同时，还能有效地保

留上下文的信息。DialoGPT将多回合对话会话建模

为一个长文本，并将生成任务建模成序列预测任务。

在对话生成网络的每一层中，进行多头自注意

力操作：

rlj = FNN(MultiHead(Vs ·WQ
j ,Vs ·WK

j ,Vs ·W V
j ))
(8)

WQ
j , WK

j ,W V
j j

rl

y′

 分别是第  层注意力机制的查询、

键、值变换矩阵。每一层的  融合了来自策略情

感匹配网络中的匹配信息，对最后一层的隐藏层状

态进行线性变换，并将特征映射到词表，获得最后

生成的回复  。 

4    实验

本节将详细介绍实验中采用的数据集、基线模

型、评估指标和实验结果。 

4.1  数据集

本文使用了情感支持对话数据集ESConv [5]，
相对于之前的情感对话数据集，ESConv数据集能

在多次的对话互动回合使用更直接的情感支持策略。 

4.2  评估指标

本文采用了自动评价和人工评估指标来测试模

型的性能。 

4.2.1  自动评估指标

PG(Y |X)

X = {X1, X2, ..., Xn} Y = {Y1,

Y2, ..., Yn}

(1)困惑度perplexity(PPL)[17]：目前大多数语

言生成模型都是通过最小化负对数似然值(negat-
ive log-likelihood, NLL)来训练的，这一指标被广

泛用作公共标准。具体来说，给定生成模型  ，

给定输入 和预测序列

。困惑度的计算公式为

PPL = exp


n;|Yi|∑

i−1,t−1

logPG(yi,t|Xi, Yi<t)

n∑
i−1

|Yi|

 (9)

|Yi| Yi yi,t Yi

Yi<t Yi t− 1

其中  表示  中的单词数量，  是 的第i个

单词，  是 的前  个单词。在计算过程中，

困惑度反映了输出与目标句之间的拟合程度，困惑

度越低，意味着语言模型的性能越好。

N y∗ = {Y ∗
1 , Y

∗
2 , ..., Y

∗
N} y∗

k

(2)多样性Dist[18]：多样性用于度量在开放域对

话模型中生成的短语的唯一性，假设该模型在测试

阶段生成  个句子  ，计算

中所有长度为 的短语，由此生成短语集合计算如下：

GK =

N∪
i=1

count(k − grams(Y ∗
i )) (10)

其中count(·)为计数函数，k-grams(·)表示的不同粒

度的词的数量。

用Dist-k(Distinct-k)衡量生成回复的多样性:

Dist− k(y∗) =
|Gk|∑

s∈Gk

N∑
i=1

C(Y ∗
i , s)

(11)

C(Y ∗
i , s) s其中，  代表  出现的次数。为了更准确地

评估模型，我们同时采用了Dist-1和Dist-2两个指

标分别衡量不同词粒度(1-gram, 2-gram)的句子多

样性质量。

(3)双语评估替换BLEU[19]：通常用来度量一组

对话回复中句子集合与人工标注回复中的句子集合
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的相似程度，BLEU根据n-gram可以划分为多个评

价指标，常见的有BLEU-1, BLEU-2, BLEU-3,
BLEU-4等4种，数字表示连续单词的个数。BLEU-1
衡量的是单词级别的准确性，高阶BLEU可以衡量

句子的流畅性。为了更精确地衡量模型的性能，本

文采用BLEU-2和BLEU-4指标同时验证。

(4)Rouge[20]：通过将自回归生成的文本与目标

回复进行比较计算，得出相应的分值，以衡量二者

之间的“相似度”，评估生成响应的词汇和语义方

面的性能。

(5)准确度Accuracy(ACC)：通过测量正例和

负例中预测正确数量占总数量的比例来测试支持策

略的准确性。在评估模型时，准确度越高，表明该

模型选择响应策略的能力越好。 

4.2.2  人工评估指标

为了减少实验结果的偶然性，需要人工评论来

检查这些反应是否合格。为此，招募了4名在对话

生成方面表现出色的研究人员作为注释者。注释者

将所提模型生成的对话反应与每个基线进行比较，

从3个方面来判断反应：(1)反应的流畅性：生成的

反应是否符合清晰的条件反射和正确的语法标准。

(2)回答相关性：回答内容是否与对话主题或问题

相关。(3)同理心反应：同理心反应意味着在输入

查询问题时，模型生成的答案应在一定的程度上理

解用户的心理状态，并进行情感疏导。

对于反应流畅性和反应相关性两个标准，我们

使用“1～5”5个分值，分值越高，代表回复的质

量越高。其中1表示糟糕，5表示完美。对于同理心

反应的评估标准，本文采用“–1，0，1”3个取值

空间，其中–1表示矛盾，0表示中立，1表示具有同

理心。详细的自动评估实验结果如表2所示，人工

评估实验结果如表3所示。 

4.3  基线模型

本节将提出的对话生成模型与以下方法进行了

比较。

(1)Transformer[21]作为基本的Seq2Seq模型，

接受用户的对话历史信息生成对应的回复。

(2)MT Transformer[7]是一种多任务的Trans-
former，它将情感预测视为一种额外的学习任务，

通过多任务学习情感识别。

(3)MoEL[8]结合多个解码器的输出状态，以增

强对不同情感的反应共情，并生成含有情感信息的

回复。

(4)MIME[9]考虑基于极性的情感集群和情感模

拟来产生共情反应。

(5)DialoGPT[16]是ESConv数据集上的基本模

型，使用现有的预训练模型对对话历史进行建模，

生成带有情感支持的策略回复。

(6)DCKS[22]结合共情知识选择的自适应模块，

通过控制反应和处境之间的一致性来提高回复的

质量。 

4.4  实验细节

在本实验环境中，我们使用NVIDIA RTX3090
GPU，内存大小为24GB。为了获得更好的实验结

果，并将单词嵌入的维度设置为768，学习率设置

为5e-5。为了公平比较，所有被比较的模型均使用

12层注意力机制，并使用AdamW优化器。 

4.5  实验结果

本次实验含有7种类型的自动指标和3种类型的

人工评估指标，它们从不同的方面反映了模型的性

能。从表2可以看出，Transformer模型的评价性能

最差，因为它没有任何特定的优化目标来学习共情

的能力，而且没有在对话的上下文历史中学习到关

键信息。MT Transformer、MoEL和MIME的性能

也表现不佳，尽管它们3个能捕获上下文中的关键

信息且能进行情感预测，但他们只能获取对话水平

的静态情感标签和粗粒度情感信号，这也是现有研

究工作存在的不足之处。更重要的是，这3种模型

并没有使用具有策略支持的情感数据集，这也意味

着他们不具备在回复中安慰用户的能力。通过引入

 

表 2  不同模型在ESConv数据集中的自动评价性能

ACC PPL D-1 D-2 B-2 B-4 R-L

Transformer – 89.61 1.29 6.91 6.53 1.37 15.17

MT Transformer – 89.52 1.28 7.12 6.58 1.47 14.75

MoEL 21.72 133.1 2.33 15.26 5.93 1.22 14.65

MIME 20.26 47.51 2.11 10.94 5.23 1.17 14.74

DialoGPT 28.57 20.4 4.12 17.72 5.78 1.74 16.39

DCKS 30.74 21.83 4.26 18.20 6.58 2.03 15.77

ours 30.4 19.82 4.30 18.23 6.45 2.04 16.28

 

表 3  不同模型在ESConv数据集中的人工评价性能

模型 流畅性 相关性 同理心

Transformer 0.62 0.31 0.29

MT Transformer 0.78 0.34 0.82

MoEL 0.36 0.80 0.33

MIME 1.13 0.27 0.35

DialoGPT 1.84 0.62 1.04

DCKS 1.80 0.67 1.14

ours 1.79 0.71 1.15
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支持策略，DialoGPT相比于前面的基线模型有着

更好的表现力，这也说明回复中策略支持的重要

性。如表2不同模型在ESConv数据集中的自动评价

性能所示，可以看到本文模型比DialoGPT模型更

有效。DCKS在BLEU-2和情绪分类指标上有更好

的效果，但在困惑度等其他指标上本文模型的评估

结果更优。在模型中加入策略匹配网络，使上下文

对话和情感与策略相匹配。比较结果表明，考虑情

感支持对话的策略复杂性是有益的。

表3为本次实验的人工评估结果，结果显示，

在表达同理心方面，所提模型得到了最高的分数，

这说明所提模型更有效地融合利用了支持策略数据

集，能帮助学习策略选择的特征，生成一致的表达。

对于对话质量，评价结果意味着本文所提模型

能更好地拟合数据集，准确地推断和模拟未知数

据。此外，模型在Dist、BLEU等度量上明显比其

他方法更好，这表明反应的多样性和对话的相关程

度更高。ESFM模型在PPL中不突出的主要原因是

模型挖掘了更细粒度的情感信号，这通常导致比

DialoGPT产生复杂的词汇反应。DCKS由于引入

了外部常识知识，减弱了回复的情感匹配能力和句

子流畅性。 

4.6  实验分析 

4.6.1  消融实验

上述实验结果表明，本文模型在许多方面都优

于基线。为了更准确地验证模型中不同成分的贡

献，本文进行了消融研究，分别删除了情感分类网

络和策略匹配网络，实验结果如表4所示。

可以观察到，当去除情感分类网络时，性能明

显下降，这表明情感的细粒度提取对生成回复质量

是有益的。如果情感的分类只涵盖褒贬大类，缺少

情感强度量化信息，那么在具体的对话回复中，会

出现回复单一，无法与用户产生共鸣。此外，当策

略情感匹配网络被移除时，模型将失去对对话中的

情感策略进行建模的能力，从而导致建模对话仅基

于语义上下文。语言表现的下降证明了情感策略的

建模在对话过程中起着重要的作用。不同的支持策

略代表了不同的对话语气和方法，从实验中可以看

出，策略匹配的越正确，回复的共情能力和情绪缓

解方面越好。因此，本文模型可以更好地模拟长而

复杂的对话，并缓解用户的焦虑情感。 

4.6.2  样例分析

由于在基线比较中，只有DialoGPT运用了含

有支持策略的数据集，并且比其他比较模型有明显

的性能提升。本文使用DialoGPT与ESFM进行实

际的响应生成比较，比较结果如表5所示。根据两

方面进行评估：(1)策略选择的准确性：如图2所
示，根据与参考生成答案的对比，我们的模型更能

正确选择支持策略，这表明模型中的策略匹配模块

的有效性和重要性。(2)回复的质量：两个模型生

成的回复都是流畅的，但ESFM更贴合给定情景和

对话的主题，对情感进行细粒度挖掘能更好地提升

回复的相关性。同时，情感的动态挖掘也同样对策

略的选择起着关键作用。 

4.6.3  策略选择准确度

除了样例分析之外，本文还试图对策略选择准

确度进行深度探究，分析模型与DialoGPT在不同

候选答案数量上策略选择的准确度，从而对模型进

行全面评估，实验结果如图2所示。

Top-k是指包含k个候选回复，本次实验将k值

设为1，2，3，4等4种选择。如图2所示，本文模型

的Top-k策略预测精度始终超过比较模型DialoGPT，
且在候选回复为3时，策略的预测精度接近60%，

表明我们的模型在策略匹配模型建模是有意义的。

策略预测的精确程度决定着生成响应的准确性。 

5    讨论和分析

ChatGPT作为一种先进的大型语言模型为对

话系统带来了前所未有的语义理解和响应生成能

力，显著提升了与人类用户的交互体验。不少研究

 

表 4  消融实验，分别去掉情感分类网络和策略匹配网络

Model D-1 B-2 R-L

ours 4.30 6.45 16.28

W/o 分类 3.75 6.28 16.10

W/o 策略 4.10 6.19 16.19

 

表 5  ESFM和DialoGPT产生响应的对比

情景: I’m fearful of where I'll be living in the future.(我害怕我将来会住在哪里)

用户:
I'm looking for someone new to talk to. I don't really feel like I can express my actual feelings in my current living

arrangement. (我在一个新的倾诉对象。在我目前的生活安排中，我真的觉得自己无法表达自己的真实感受)

参考:
I understand. I have had to stay by myself for most of the year due to the pandemic.That has been hard. (我理解。由于疫

情，我不得不一个人待了一年的大部分时间。这很难) [自我披露]

DialogGPT: Have a great night and tare care of yourself.(度过一个美好的夜晚好好照顾自己) [回复感受]

ESFM: I know there are tough times and we all need to be heard.(我知道现在很艰难，我们都需要被倾听) [自我披露]
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者对其在各种传统自然语言处理任务中的表现进行

研究分析，然而它对情感的理解能力尚未探讨。下

文通过实验统计将本文模型和ChatGPT进行对比

分析。

本文随机准备了60个问题并分别在ESFM模型

和ChatGPT上进行实验。为了得到充分的验证。

这些问题中消极情绪、积极情绪和中性情绪的分布

比为1:1:1，并随机邀请3位相关领域研究人员对两

个模型的回复效果进行打分。回复结果指标分为相

关性和同理心效果。实验结果如表6所示。

根据表6可知，ChatGPT在积极情感中表现较

好，能准确地回复用户的情绪和问题。然而在消极

情感中，ChatGPT在同理心方面表现欠缺。这说

明了本文模型在对消极情感用户的响应方面有更好

的疏导作用。 

6    结论

本文提出了一种新的情感策略融合模型。该模

型可以在对话中动态地捕捉到用户的细粒度情感，

通过捕捉用户的情感倾向，并基于其情感依赖进行

策略的匹配建模，这是大多数现有工作所忽略的。

本文在具有情感支持的数据集上进行了大量实验，

且模型在大部分指标上优于其他先进的模型，取得

了具有竞争力的性能，证明了该模型的有效性。此

外，个性化信息的融入可以让共情对话系统更加个

性化、拟人化，这也将是我们未来研究方向的重点

工作。
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