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摘摘摘要要要

对话系统情绪生成任务旨在生成待回复话语的情绪类别。针对现有情绪生成模型忽视
了用户与模型价值观一致性对情绪生成的调节与引导作用，导致对话系统生成情绪与
用户期望情绪之间存在偏差，降低了对话系统与用户之间的情绪共鸣。本文提出一种
人机价值观驱动的对话情绪生成模型-HVDEGM，通过多阶段的门控机制动态引入用
户价值观特征来引导情绪生成。该模型基于价值观一致性原理，设计了三个单元。首
先情境修正注意力单元通过两次注意力机制增强了情绪与语义特征信息，其次价值
观融合单元通过多阶段融合门控动态平衡了用户价值观特征与对话系统历史价值观
特征的权重，最后反应调节单元通过双向注意力与交叉注意力机制，强化了情绪、
语义、价值观特征之间的互补关联。模型在新构建的价值观对话数据集ValueCon上
进行实验，实验结果表明，HVDEGM相比DialogueRNN、DialogueGCN等基线模型
在Precision、Recall、F1及情绪共鸣度等指标分别提升了2.9%、2.5%、0.9%和4.1%，
证明了所提出方法的有效性。
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Abstract

The task of dialogue-system emotion generation aims to produce an appropriate emo-
tional category for a given reply. Existing methods largely ignore the role of value-
alignment between user and system in modulating and guiding emotion generation,
resulting in outputs that deviate from user expectations and diminish emotional reso-
nance. To address this, we propose a Human–Machine Values-Driven Dialogue Emo-
tion Generation Model (HVDEGM) that dynamically incorporates user value signals
through a multi-stage gating mechanism. Guided by the principle of value consistency,
HVDEGM comprises three modules: first, a Contextualized Modified Attention Unit
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applies two successive attention steps to strengthen emotion and semantic representa-
tions; second, a Value Integration Unit uses multi-stage gated fusion to dynamically
balance the influence of user values and the system’s historical values; and third, a Reac-
tion Regulation Unit employs both bi-directional and cross-modal attention to reinforce
the complementary interactions among emotion, semantics, and values. Experiments
on the newly constructed ValueCon dataset demonstrate that HVDEGM outperforms
baseline models such as DialogueRNN and DialogueGCN, improving Precision, Recall,
F1, and emotional resonance by 2.9%, 2.5%, 0.9%, and 4.1%, respectively, thereby
validating the effectiveness of the proposed approach.

Keywords: Emotion Generation , Value consistency , Attention mechanism ,
Emotional resonance

1 引引引言言言

情绪是对话系统与用户建立深层连接的桥梁：当机器能感知并恰当地表达情绪，就能让交
互不再冰冷生硬，而是真正贴近人类的心理体验。情绪生成任务作为情感对话系统的一个重要
研究任务(马志强et al., 2025)，其目标正是生成恰当的、能与用户产生共鸣的情绪状态。心理
学研究表明，当倾听者的回应能够体现出对说话者情绪的理解时，这种回应更容易被感知为富
有同理心(Yang and Jurgens, 2024)。相似性—吸引力假说指出，当个体感知到彼此在个性、价
值观、兴趣等具有相似性时，便更容易产生积极的吸引力和信任感，进而促进关系的建立与维
系(Abbasi et al., 2024)。而其中保持交互双方价值观一致性能直接影响交互双方信任感和吸引
力，使交流更加顺畅交互意愿更加积极(Edwards and Cable, 2009)。

我发现你野心不小

举一什么例子啊，我告诉你啊，

你们家那堆书我都看见了

不不不不是我就举一例子

书什么书啊

如何当老板,FBI读人术那堆书都干

嘛呢

机器人

机器人

...

机器人

对话历史

MSTHV

用户

用户

用户 情绪：中性

情绪：中性

情绪：中性

情绪：中性

价值观：友善

价值观：友善

价值观：友善

机器人生成的情绪：开心
用户价值观1：友善（期望中性或

正向情绪）

用户价值观2：不友善

用户价值观3：无（期望中性或正向情绪）

偏离

价值观：无

价值观：无

一致

（期望负向情绪）

一致

图 1: 情绪生成模型在价值观不一致情况下的响应偏差示例

然而，现有的情绪生成模型要么只是为模型预先设定一个固定不变的价值观，未考虑与用
户之间的价值观一致性(Qiu et al., 2022)，要么完全忽略价值观等认知因素，而采用通用策略来
生成情绪(Lu et al., 2023; 马志强et al., 2025)，导致对话系统生成情绪与用户期望情绪之间存在
偏差，降低了对话系统与用户之间的情绪共鸣。如图1所示，当模型忽略用户价值观，或用户价
值观恰好与模型预设价值观均为“友善”时，用户期望模型能回复中性或正向情绪，MSTHV模
型(Qiu et al., 2022)生成的情绪状态符合用户的需求和期望；当用户价值观变化为“不友善”时，

©2025 中国计算语言学大会
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用户期望模型能回复负向情绪，但此时模型并未考虑价值观一致性，MSTHV模型生成的情绪
状态就与用户的期望情绪产生了偏差，难以引起用户情绪共鸣。所以，将交互过程中用户所表
达的价值观融入情绪生成模型，并不断保持模型与用户的价值观一致，才能提升对话系统与用
户的情绪共鸣。

因此，我们提出了一种人机价值观驱动的对话情绪生成模型（Human-Machine Values-
Driven Dialogue Emotion Generation Model，HVDEGM），该模型通过情境修正注意力单
元、价值观融合单元和反应调节单元，提取情绪与语义特征、动态融合价值观特征、强化三类
特征之间的关联，保持对话系统与用户价值观一致性，主要贡献总结如下：
（1）设计了情境修正注意力单元（Contextualized Modified Attention Unit, CMAU），

通过两次注意力机制增强了情绪与语义特征信息，为后续价值观融合与情绪生成提供上下文的
情绪和语义特征支撑。
（2）设计了价值观融合单元（Value Integration Unit，VIU），通过引入价值观融合机制

动态平衡了用户价值观特征与对话系统历史价值观特征的权重，在保持历史价值观稳定性与用
户价值观响应性之间自动取舍，生成一个既保留对话系统历史惯性又反映用户偏好的融合向
量。
（3）构建了基于双向注意力的反应调节单元（Reaction Regulation Unit，RRU），通过

双向注意力与交叉注意力机制强化了情绪特征与价值观特征、语义特征与价值观特征之间的互
补关联信息，确保最终输出的情绪既符合上下文语义，也严格对齐了融合价值观。
（4）在新构建的ValueCon对话数据集上进行了实验，结果表明HVDEGM模型能够有效融

合用户价值观，缩小对话系统输出情绪与用户期望情绪之间的偏差，增强双方的情绪共鸣。

2 相相相关关关工工工作作作

对话情绪生成任务中，“认知因素”是指影响情感表达的内部心理属性，主要包括人格特
质、价值观等多个类别。近年来，研究者开始关注如何将认知因素融入情绪生成模型以生成恰
当的情绪。

Wen(2021)首次在情绪生成过程中考虑了人格因素，将人格特征和上下文编码分别
映射到VAD空间中并进行融合，以生成能够反映特定人格的情绪回应。Qiu(2022)通过基
于Transformer的价值函数来计算不同角色特征用户的价值偏好，并影响对话系统下做出更
合理的情绪反应。Li(2023)针对现有研究多为被动响应，缺乏主动性和情感交互能力的问题，
通过预测用户情绪期望来调节系统情绪。Hayat(2023)考虑到不同的说话人在情绪表达上具
有差异，为每个说话者指定独立的分支来学习其特定的情绪反应。Ma(2024)通过改进lstm预
测方法，构建了情绪生成模型，将人格建模与情绪生成相结合，生成了特定人格的情绪类
别。Wen(2024)模拟了给定人格特征所影响的情绪转换过程，实现了大五人格特征与细粒度情
绪的融合。Ehtesham-Ul-Haque(2024)提出了基于认知评估理论的情绪生成方法，通过计算信
息变量来评估事件对情绪生成的影响，并结合模型预设的人格特征生成最终的情绪。
然而，现有研究往往只为模型注入静态的认知因素，而忽略了模型与用户间认知因素的相

互作用与融合。事实上，情绪生成不仅受到单方认知因素的影响，更受交互双方认知因素融合
结果的引导。为此，本文以价值观这一关键认知因素为切入点，融合建模了交互双方的价值
观，共同影响情绪生成。

3 任任任务务务定定定义义义

人机价值观驱动的对话情绪生成任务描述：给定当前T 时刻的用户输入SU
T ={

wU
T,1, w

U
T,2, . . . , w

U
T,j , . . . , w

U
T,L

}
, wU

T,j 表示第T 轮话语中用户话语的第j 个词,且当前话语的

长度为L ;给定T 时刻用户历史情绪序列EmoSUT =
{
eU1 , e

U
2 , . . . , e

U
T−1, e

U
T

}
,其中eUT 是一个13维

向量，表示T 时刻的用户的情绪状态；给定T 时刻用户价值观向量V T
U =

[
vT1 , v

T
2 , . . . , v

T
d

]
, vTi ∈

{−1, 0, 1} , 其中d表示预设价值观的类别数量，vTi 表示每个价值观类别的倾向性，取值1
表示“支持/一致”，-1 表示“反对/相悖”，0 表示“中立/无关”。为防止用户可能带入的极端
或不合理价值观对模型情绪输出产生负面影响，系统在对话开始时预设安全边界价值
观V 0

R = [1, 1, . . . , 1]。在对话过程中，对话系统不断融合用户价值观，并在T −1时刻形成融合价
值观V R

T−1。对话情绪生成任务的目标是生成对话系统T 时刻的情绪状态eRT ∈ E（|E| = 13），
其中E 表示所有13 种情绪类别。情绪生成过程可由公式(1) 表示。
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eRT = HVDEGM
(
SU
T , EmoSU

T , V
T
U , V T−1

R

)
(1)

4 方方方法法法

本文针对现有情绪生成模型忽视了用户与模型价值观一致性对情绪生成的调节与引导作
用，导致对话系统生成情绪与用户期望情绪之间存在偏差，降低了对话系统与用户之间的情
绪共鸣的问题，提出了一种人机价值观驱动的情绪生成模型（HVDEGM）。模型架构如图2所
示。

HVDEGM模型的工作流程如下：在T 时刻，HVDEGM 先用情境修正注意力单元
（CMAU）提取情绪与语义特征，再通过价值观融合单元（VIU）生成反映系统–用户价值
观一致性的融合向量V T

R。最后，反应调节单元（RRU）将情绪–价值观和语义–价值观两路注
意力结果与V T

R 一同进行加权融合，确保每一次生成的情绪类别都既考虑了对话历史，也严格
对齐当前的价值观引导信号，最终通过全连接层+Softmax 输出情绪eRT。
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图 2: 人机价值观驱动的对话情绪生成模型

4.1 情情情境境境修修修正正正注注注意意意力力力单单单元元元

情境修正注意力单元旨在引入分两步的注意力机制，先捕捉对话中的关键情绪信号，再在
这些信号引导下精炼对话历史信息，为价值融合和情绪生成提供高质量的情感与语义输入。本
单元具体计算流程如下所示：
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首先，利用GRU 和预训练语言模型BERT 分别对当前时刻的用户情绪序列和对话历史进
行编码，以获得初步特征，具体公式如(2)(3)所示。

ecoding = GRU(EmoSUT ) (2)

scoding = BERT(SU
T ) (3)

其中，ecoding 表示情绪编码，scoding 表示语义编码，EmoSUT 为用户情绪历史序列，SU
T =

{uUT,1, uUT,2, . . . , uUT,L} 表示第T 轮用户输入。

其次，第一阶段注意力机制通过点积评分聚焦与对话历史最相关的情绪特征，第二阶段注
意力机制在选出的情绪特征指引下，提取与用户立场高度关联的对话语义。具体公式如(4)(5)所
示。

fd→e
T = softmax

( scoding·ecoding√
mk

T ) · ecoding (4)

fe→d
T = softmax

(fd→e
T ·scoding√

mk

T )
· scoding (5)

其中,
√
mk 表示键向量的维度, fd→e

T 表示与对话历史强相关的情绪特征, fe→d
T 表示根据第一阶

段识别出的与对话历史强相关的对话历史语义特征。此单元模拟了情绪感知后的人类认知回溯
过程，为下游价值融合提供了精准的情感与语义输入。

4.2 价价价值值值观观观融融融合合合单单单元元元

价值观融合单元通过引入价值观融合机制，在对话第T 时刻，将该时刻的用户价值观V T
U

与上一时刻融合的历史价值观V T−1
R 通过k 个迭代阶段加权融合，生成新的融合结果V T

R，确保
此时价值观输出符合对话系统与用户的价值观一致性。本单元计算流程如下：

首先，在第T 时刻的第k 个迭代阶段，分别令

vk1 = V T
U (6)

vk2 =

{
V T−1
R , k = 0

fU&R
T,k−1, k ≥ 1

(7)

其中，V T
U 表示当前时刻的用户价值观向量，V T−1

R 为上一时刻融合后的历史价值观向量，k为
超参数，fU&R

T,k−1 则为k − 1阶段所得到的融合结果。

其次，在第k 阶段，通过可训练的线性映射与Sigmoid 激活计算融合权重，并对输入向量
进行非线性映射后按维度加权融合，得到本轮的融合结果fU&R

T,k ，如公式(8) ∼ (11)所示。

wk = σ
(
Wf [ v

k
1 ; v

k
2 ] + bf

)
(8)

vk
′

1 = tanh(vk1 ), vk
′

2 = tanh(vk2 ) (9,10)

fU&R
T,k = wk ⊙ vk

′
1 + (1− wk)⊙ vk

′
2 (11)

其 中 ，wk 为k 阶 段 的 融 合 权 重,vk1 , v
k
2 ∈ Rdv，[vk1 ; v

k
2 ] ∈ R2dv 表 示 按 维 度 拼

接，Wf ∈ R2dv×dv、bf ∈ Rdv 为可训练的线性映射参数，σ(·) 表示逐元素的Sigmoid 非
线性激活，输出维度为dv。vk

′
1 和vk

′
2 表示中间向量，tanh(·)是逐元素的双曲正切映射，用于对

向量进行非线性变换。fU&R
T,k 表示T 时刻第k 阶段价值融合输出，并且令V T

R = fU&R
T,k 参与到下

一时刻的价值观融合和反应调节单元中。

5

CC
L 
20
25

第二十四届中国计算语言学大会论文集，第627页-第639页，济南，中国，2025年8月11日至14日。

(c) 2025 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 631



中国计算语言学大会

4.3 反反反应应应调调调节节节单单单元元元

反应调节单元通过双向注意力和交叉注意力，对情绪特征、语义特征与融合后的价值观特
征三者进行深度融合和再平衡，确保最终输出是既符合对话语境又代表价值观一致性的情绪状
态。本单元的具体计算流程如下：

首先，分别计算情绪—价值和语义—价值的双向注意力，如公式(12) ∼ (15)所示

Aev = softmax
(fd→e

T ·V T
R√

dv

T )
(12)

BiAttentionev = Aev • V T
R +AT

ev • fd→e
T (13)

Adv = softmax
(fe→d

T ·V T
R√

dv

T )
(14)

BiAttentiondv = Adv • V T
R +AT

dv • fe→d
T (15)

其中, Aev 表示情绪特征与价值观特征之间的注意力权重,BiAttention ev 表示情绪特征和价
值观特征之间的双向注意力融合结果, Aab 表示语义特征和价值观特征之间的注意力权重,
BiAttentionab 表示语义特征和价值观特征之间的双向注意力融合结果,

√
dv表示价值观特征向

量的维度。

其次,将两个注意力的输出特征BiAttentionev 和BiAttentiondv 同时与价值观一致性
特征V T

R进行融合相乘,得到交叉注意力融合向量CrossAttentiondev，并将其送入全连接层
和softmax 函数得出最终情绪状态，如公式(16) ∼ (18)所示。

CrossAttentiondev = softmax
(
BiAttentionev ·BiAttentiondv√

dA

T ) · V T
R (16)

eoutput = WFC · CrossAttentiondev + bFC , eRT = argmax(softmax(eoutput)) (17,18)

其中, CorssAttentiondev 为BiAttentionev 和BiAttentiondv 同时与价值观特征V T
R 经过Corss-

Attention 融合后得到的情绪向量, eoutput 为全连接层的输出, wFC 和bFC 分别为全连接层的权
重和偏置项, 将eoutput 中权重最大的情绪状态作为T 时刻对话系统情绪状态eRT 。

5 实实实验验验

5.1 实实实验验验设设设置置置

5.1.1 数数数据据据集集集介介介绍绍绍

由于尚缺乏带有价值观标注的情感对话数据集，在实验部分，我们构建了ValueCon数
据集以支持人机价值观驱动的对话情绪生成研究。该数据集基于开源中文情感对话数据
集CPED(Chen et al., 2022)扩展而来，通过引入价值观标注增强了认知维度建模能力。具
体而言，我们选取社会主义核心价值观中的个人层面的价值目标并采用Zero-Shot-CoT框架
对132,760条对话进行自动化四维价值观标注，分别标注为爱国、敬业、诚信、友善,并使用1、-
1和0分别表示话语或情绪的价值观属性与特定价值观相同、相反和无关，最后经人工验证确保
标注有效性。针对原始数据中“爱国”维度样本极端稀疏的问题（仅占2.4%），我们通过数据增
强生成5,171条补充样本，最终形成的ValueCon数据集完整保留了CPED原有的情感极性、13类
情绪标签及大五人格特征，其价值观分布如表1所示。

表 1: ValueCon数据集价值观分布统计

价值观类别 一致(1) 相反(-1) 无关(0) 总数

爱国 3,584 386 98,790 102,760
敬业 9,621 1,715 2,000 13,336
诚信 4,268 4,175 0 8,443
友善 18,705 13,530 0 32,235
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5.1.2 实实实验验验环环环境境境

实验使用的硬件配置为NVIDIA TESLA V100S 32G GPU、NVIDIA GeForce RTX
2060 GPU及Intel(R) Core(TM) i7-9700 CPU，操作系统为Windows。软件环境包括CUDA
11.0和PyTorch 1.7深度学习框架，训练参数配置为：优化器采用SGD（随机梯度下降），初始
学习率设为η = 0.01，Dropout率设为p = 0.4，Batch Size设为N = 64，迭代次数设为T = 50。

5.1.3 基基基线线线模模模型型型

为了验证本文提出的人机价值观驱动的对话情绪生成模型的有效性，本文选择了以下几个
情绪生成任务常用的基线模型：DialogueRNN(Majumder et al., 2019)：多模态对话情绪识别
模型，同样能够用于对话情绪生成，该模型同时考虑了对话中的说话者状态和上下文信息，
本文实验中仅考虑了文本模态；DialogueGCN(Ghosal et al., 2019)：对话情绪识别模型，同
样能够用于对话情绪生成，该模型通过建模说话人之间的依赖关系来捕捉对话中的情绪上下
文；IDS-ECM(Li et al., 2020)：对话情绪生成模型，它通过引入情感记忆模块，能够更好地捕
捉对话中的情感动态；MSTHV(Qiu et al., 2022)：通过预训练的价值模型对多个情感响应的价
值观得分排序，间接影响情绪生成的结果；CEM(Sabour et al., 2022)：共情对话生成模型，通
过引入常识知识来增强响应的同理心，本文实验中，去掉了其中的知识选择器和响应生成器，
只输出了情绪生成结果；DiaRP(Yingjian et al., 2023)：对话情绪识别模型，通过捕捉对话关
系和情绪生成来增强情绪识别性能，本文中去掉了该模型中情绪识别模块，只保留情绪生成结
果；ECoT(Li et al., 2024)：即插即用的大模型提示方法，旨在提升大模型在各类情绪生成任务
上的表现。本实验中，我们将ECoT与ERNIE4.0(Deng et al., 2024) 结合作为对比基线。

5.2 评评评价价价指指指标标标

由于情绪具有主观性, 为了更加全面的评估模型在情绪生成任务上的表现, 采用自动评价和
主观评价结合的方式对模型进行评估,具体介绍如下。

5.2.1 自自自动动动评评评价价价指指指标标标

自动评价指标为Precision、Recall、F1、情绪相似度指标R1、情绪积极性指标R2、情绪共
鸣度指标R3。
精度Precision: 正确分类的阳性样本数与分类器确定为阳性样本的样本数之比,计算公式为:

Precision =
Strue

Sall
true

(19)

召回率Recall：正确分类的阳性样本数与真实阳性样本数之比,计算公式为：

Recall =
Strue

Sall
(20)

其中, Strue 为正确分类的正样本数量, Sall
true 为模型认为是正样本的数量，Sall 为真实的正样本

数量。
F1 值: 精度和召回率的调和平均值,是两者的结果的结合,计算公式为：

F1 = 2 · Precision ·Recall

Precision+Recall
(21)

情绪相似度R1(黄宏程et al., 2021): 通过情绪向量间的余弦相似度来计算其相似性,计算
如公式(22)所示:

R1 = S
(
eUT , e

R
T

)
=

I
(
eUT

)
· I

(
eRT

)∥∥I (eUT )∥∥ ∥∥I (eRT )∥∥ (22)

其中, I
(
eUT

)
和I

(
eRT

)
分别表示T 时刻用户和对话系统的情绪向量。

情绪积极性R2(黄宏程et al., 2021): 情绪积极性表示生成情绪的情感积极性,计算如公
式(23)所示:

R2 = P
(
eRT+1

)
= P

(
I
(
eRT+1

))
=

13∑
j=1

ljij (23)
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其中, lj 为13 种基本情绪的积极性权重, ij 为语境中待评价情绪朝情绪j 的转移概率。

情绪共鸣度R3(黄宏程et al., 2019): 根据相似性原则(Duck, 1977),对某种事物或事件具有
相同或相似的态度, 有共同的理想信念和价值观, 感情上就容易产生共鸣, 计算如公式(24)所示:

R3 = M
(
eUT,i, e

R
T

)
=

13∑
i=1

13∑
j=1

f
(
eUT,i, e

R
T,j

)
N

4

(24)

其中, N为对话历史中用户情绪为eUT,j 时的总次数，f
(
eUT,i, e

R
T,j

)
为对话历史中用户情绪为eUT,j

时,交互情绪类别为eRT,j 的次数，并且只有对eRT,j 的回应为积极态度才算是有效次数。

5.2.2 人人人工工工评评评价价价指指指标标标

为直接验证模型对情绪共鸣度问题的解决效果，设计以下与核心问题强关联的人工评价指
标（5位标注者独立评分后取平均）：

共鸣性：生成情绪与用户潜在价值观（通过历史对话推断）及系统预设价值观的双向匹配
程度，采用[-1,1]对称区间量化冲突与共识（-1=完全违背双方价值观，1=完美融合双方取向）

恰当性：情绪反应在具体对话语境中的合理性基于5级Likert量表映射至[-1,1]区间（-1=极
端不恰当如“收到礼物时愤怒”，1=高度契合如“遭遇不公时生气”）

6 实实实验验验结结结果果果

6.1 情情情绪绪绪生生生成成成对对对比比比实实实验验验

为验证HVDEGM模块的有效性，使用基线模型与HVDEGM在ValueCon数据集上进行实
验，实验结果如表2所示。

表 2: 情绪生成对比实验

模型 Precision Recall F1 R1 R2 R3

DialogueRNN 0.379 0.375 0.380 0.342 0.361 0.359
DialogueGCN 0.381 0.388 0.384 0.462 0.442 0.419
IDS-ECM 0.394 0.385 0.391 0.456 0.448 0.394
MSTHV 0.416 0.412 0.412 0.472 0.448 0.392
CEM 0.445 0.441 0.445 0.462 0.412 0.407
DiaRP 0.409 0.426 0.421 0.453 0.441 0.412
ECoT 0.421 0.423 0.421 0.471 0.397 0.410
HVDEGM 0.458 0.452 0.449 0.468 0.451 0.436

由表2可得，HVDEGM模块的表现总体优于基线模型，仅R1指标低于最优基
线0.8%，HVDEGM模块的Precision、Recall、F1、R2和R3指标分别相较于最优基线提升
了2.9%、2.5%、0.9%、0.7%和4.1%，这表明HVDEGM模块在情绪生成任务上具有有效性。
具体来说，相较于最优基线，HVDEGM对R3指标即生成情绪的共鸣度方面提升较为显著，
这表明在情绪生成的过程中引入价值观因素有利于提升生成情绪与用户共鸣，验证了本文提
出的假设，即引入价值观因素能够使生成的情绪更加符合用户的期望，此外，HVDEGM模块
在Precision、Recall、F1和R2指标提升并不显著，可能是由于情绪生成同时受到多种复杂因素
的影响，HVDEGM模块独立考虑了价值观因素而忽略了大五人格、对话行为和对话主题等其
他与对话情绪生成相关的因素，导致HVDEGM模块在部分指标上的提升并不显著。

6.2 细细细粒粒粒度度度情情情绪绪绪生生生成成成对对对比比比实实实验验验

为了进一步分析HVDEGM在细粒度情绪生成上的表现，统计了各基线模型和HVDEGM模
块对细粒度情绪生成的Precision、F1和Recall指标，ValueCon中包括13种细粒度情绪，为了便
于展示和分析，本文选择了其中占比最高的7种细粒度情绪的实验结果进行展示，如表3所示。
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表 3: 情绪细粒度对比实验
类别 指标 DialogueRNN DialogueGCN IDS-ECM MSTHV CEM DiaRP ECoT HVDEGM

Neutral
Precision 0.535 0.514 0.543 0.541 0.567 0.555 0.575 0.576

F1 0.531 0.513 0.538 0.537 0.565 0.552 0.574 0.577
Recall 0.533 0.512 0.535 0.534 0.564 0.547 0.575 0.571

Anger
Precision 0.532 0.536 0.559 0.544 0.559 0.576 0.564 0.587

F1 0.532 0.537 0.553 0.539 0.555 0.573 0.563 0.577
Recall 0.531 0.535 0.544 0.541 0.557 0.569 0.561 0.578

Depress
Precision 0.489 0.483 0.513 0.498 0.545 0.531 0.554 0.555

F1 0.493 0.484 0.512 0.499 0.546 0.529 0.553 0.554
Recall 0.496 0.477 0.514 0.501 0.547 0.527 0.554 0.559

Negative-other
Precision 0.487 0.527 0.549 0.534 0.553 0.541 0.563 0.574

F1 0.488 0.521 0.547 0.534 0.549 0.543 0.564 0.569
Recall 0.491 0.516 0.547 0.536 0.544 0.539 0.563 0.571

Relaxed
Precision 0.501 0.513 0.537 0.524 0.549 0.536 0.556 0.567

F1 0.496 0.515 0.533 0.522 0.547 0.538 0.559 0.557
Recall 0.497 0.512 0.529 0.525 0.548 0.535 0.555 0.559

Worried
Precision 0.481 0.512 0.523 0.497 0.547 0.551 0.559 0.561

F1 0.484 0.511 0.531 0.497 0.544 0.548 0.557 0.554
Recall 0.483 0.509 0.532 0.501 0.544 0.549 0.554 0.557

Happy
Precision 0.523 0.526 0.543 0.535 0.542 0.543 0.547 0.572

F1 0.515 0.522 0.537 0.523 0.544 0.542 0.551 0.569
Recall 0.508 0.514 0.535 0.513 0.541 0.542 0.449 0.563

由表3可得，HVDEGM在多数细粒度情绪类别上的表现超过了最优基线，对表
中7种细粒度情绪生成的Precision、F1和Recall指标平均提升了1.59%、0.67%和1.20%。其
中最显著的是“Happy”、“Anger”和“Negative-other”情绪的P指标相较于最优基线分别提升
了4.6%、1.9% 和2.0%，F1指标相较于最优基线分别提升了3.3%、0.70%和0.89%，Recall指
标相较于最优基线分别提升了3.9%、1.58%和1.42%，可能是由于“Happy”情绪与“友善”价
值观的基本内涵相同且强相关，而“Anger”和“Negative-other”情绪与“友善”价值观的
基本内涵相反且强相关，在ValueCon数据集中，“友善”价值观占比最高，而模型
在“Neutral”、“Depress”、“Relaxed”和“Worried”这类价值观内涵较为模糊的情绪类别上的表
现则相对于基线模型没有较为显著的提升，这表明HVDEGM在价值观强相关的情绪类别的生
成上有更显著的提升，而对于价值观内涵较为模糊的情绪类别的提升仍然有限。

6.3 消消消融融融实实实验验验

为了进一步验证情境修正注意力单元(CMAU)、价值观融合单元(VIU)和反应调节单
元(RRU)在情绪生成任务上的有效性，本文通过分别去除CMAU、VIU和RRU来分析其对实
验结果的影响，实验结果如表4所示。

表 4: 情绪生成消融实验

模型 Precision Recall F1 R1 R2 R3

-HVDEGM w/o CMAU 0.447 0.436 0.435 0.461 0.441 0.418
-HVDEGM w/o VIU 0.439 0.442 0.436 0.463 0.439 0.403
-HVDEGM w/o RRU 0.445 0.437 0.431 0.462 0.445 0.422
HVDEGM 0.458 0.452 0.449 0.468 0.451 0.436

由表4可见，去除CMAU、YIU 和RRU 三个关键单元后，HVDEGM 的性能均有所下降，
但三者对不同指标的影响程度并不相同。首先，去除CMAU后，各指标分别下降约1.5% ∼
4.1%，其中R3 指标下降最为显著，达到4.1%，这表明缺少“情境修正注意力”后，模型在提取
语义和情绪线索时容易对话上下文信息理解不足。具体而言，缺失CMAU后，后续的反应调节
单元（RRU）只能直接使用未经精炼的原始情绪与语义编码进行与价值观向量的融合，此时输
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入特征混杂了大量无关或冗余信息，使得交叉注意力无法准确对齐情绪信号与价值观指向，最
终生成的情绪更易偏离用户期望，导致共鸣度（R3）下降最为显著。其次，去除VIU 后，各指
标下降幅度分别约为1.1% ∼ 7.6%，其中R3 下降最明显，为7.6%。具体来看，VIU 在每一阶段
通过sigmoid 得到的融合权重wk 本质上是在动态平衡用户价值观与对话系统价值观的影响力，
去掉该机制后，HVDEGM 只能沿用对话开始时设置的固定的对话系统价值观，无法动态融合
用户价值观，导致生成情绪与用户价值观的契合度大幅降低。最后，在去除RRU 后，所有指标
也都有不同幅度的下降，其中最显著的是F1 下降了4.0%。RRU 通过双向注意力先分别将情绪
与价值观、语义与价值观进行双向交互，再通过交叉注意力将两者融合，使得最终输出情绪既
考虑上下文语境，又保留了价值观的平衡，缺少这一模块则会导致多源信息未能有效融合，模
型在特征匹配和情绪平衡上出现偏差，从而使F1 等指标下降。综上，消融实验揭示了三个模块
各自的不可替代性：CMAU 负责上下文场景对情绪特征的精准提炼，VIU 负责动态融合用户与
对话系统双方价值观，而RRU 则负责将这多个特征进行最终的深度融合并注入价值导向。

6.4 人人人工工工评评评价价价实实实验验验

在人工评价时，使用从测试集抽取出的100组多轮对话样本进行了对话情绪生成，并邀请
了5位评审员从一致性和恰当性两个角度上进行人工打分。人工评价归一化结果如表5所示。

表 5: 人工评价实验

模型 共鸣性 恰当性

DialogueRNN 0.231 0.431
DialogueGCN 0.282 0.462
IDS-ECM 0.267 0.472
MSTHV 0.273 0.463
CEM 0.305 0.491
DiaRP 0.278 0.486
ECoT 0.295 0.484
HVDEGM 0.319 0.495

共鸣性方面，HVDEGM显著优于其他未考虑价值观因素的基线模型，通过指定价值观，
在一定程度上能够控制模型的情绪生成过程，使生成情绪发生转移，进一步验证了融入价值观
因素在情绪生成任务中的有效性；恰当性方面，HVDEGM相较于最优基线提升了0.8%，这表
明引入价值观后的HVDEGM不仅提升了生成情绪与指定价值观的一致性，且没有损失通用的
情绪生成能力。综上所述，相较于多个基线模型，HVDEGM模型在情绪生成任务上呈现了最
好的综合表现，验证本文提出方法的有效性。

6.5 案案案例例例分分分析析析

为了更清晰地展示HVDEGM在对话情绪生成任务上的表现，从ValueCon测试集中选取一
组对话，通过指定双方价值观，形成3组案例。使用HVDEGM和MSTHV进行案例测试，为方
便测试分析，在生成情绪输出后，我们不仅选取权重最高的情绪状态作为主输出，还将权重排
名前三的其余两个情绪状态一并纳入候选情绪列表，以便后续对模型表现进行更全面的评估，
如表6所示。
由表6可得，在A组案例中，未考虑人机价值观，MSTHV 生成的结果正好与真实标

签“neutral”保持一致，而HVDEGM 反而输出了与真实偏差较大的“negative-other”，这可能
是由于MSTHV模型中引入了动态更新的心智状态图，为情绪生成提供了充足的上下文信息，
能够很好的捕捉对话中的情感动态，而HVDEGM 仅将用户当前时刻的情绪序列作为输入，相
当于仅关注了最后一轮对话信息，忽略了更早轮次对情绪的潜在影响。在B 组和C 组中，当人
机价值观一致时（C组），MSTHV与HVDEGM均生成了“happy”，说明二者在没有价值观冲
突时都能够识别出对话意图中的积极情绪；而在价值观冲突（B 组）时，MSTHV 仅参考系统
的价值观，直接输出符合系统“友善”价值导向的“happy”，却忽视了用户负向价值观倾向，这
样的情绪的生成具有一定的随机性；而HVDEGM生成的首位情绪状态为“positive-other”，虽
然也与用户价值观矛盾，但相较于MSTHV，在用户价值观和对话系统价值观之间表现出了更
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表 6: HVDEGM和MSTHV对话情绪生成案例展示

组组组别别别 项项项目目目 内内内容容容

A组不指定价值观 对话历史 U：我发现你野心不小[neutral] [0,0,0,0]；R：不
不不不是我就举一例子[neutral] [0,0,0,0]；U：
举一什么例子啊，我告诉你啊，你们家那堆
书我都看见了[neutral] [0,0,0,0]；R：书什么书
啊[neutral] [0,0,0,0]；U：如何当老板，FBI读人
术那堆书都干嘛呢[neutral] [0,0,0,0]

生成情绪状态列表 MSTHV: [neutral, anger, relaxed];HVDEGM:
[negative-other, relaxed, neutral]

真实标签 [neutral]

B组指定交互双方
具有不同的价值
观

对话历史 U： 我 发 现 你 野 心 不 小[neutral] [0,0,0,-
1]；R：不不不不是我就举一例子[neutral]
[0,0,0,1]；U：举一什么例子啊，我告诉你
啊，你们家那堆书我都看见了[neutral] [0,0,0,-
1]；R：书什么书啊[neutral] [0,0,0,1]；U：如何
当老板，FBI读人术那堆书都干嘛呢[neutral]
[0,0,0,-1]

生成情绪状态列表 MSTHV: [happy, relaxed, neutral];HVDEGM:
[positive-other, anger, neutral]

真实标签 [neutral]

C组指定交互双方
具有相同的价值
观

对话历史 U：我发现你野心不小[neutral] [0,0,0,1]；R：不
不不不是我就举一例子[neutral] [0,0,0,1]；U：
举一什么例子啊，我告诉你啊，你们家那堆
书我都看见了[neutral] [0,0,0,1]；R：书什么书
啊[neutral] [0,0,0,1]；U：如何当老板，FBI读人
术那堆书都干嘛呢[neutral] [0,0,0,1]

生成情绪状态列表 MSTHV: [happy, relaxed, neutral];HVDEGM:
[happy, positive-other, relax]

真实标签 [neutral]

优的平衡效果，并且结合第二候选情绪“anger”和第三候选情绪“neutral”来看，HVDEGM生成
的情绪也具有一定的随机性。上述结果表明，首先，对话历史对情绪生成具有很大的影响，重
要性不可低估；其次，交互双方的价值观都会对情绪生成结果产生影响并且当人机价值观一致
时，MSTHV和HVDEGM都能生成出符合对话系统和用户价值观强相关的情绪状态，而当交互
双方的价值观不一致时，MSTHV和HVDEGM模块的生成结果都存在一定的随机性。这表明指
定静态的对话系统价值观并不能很好的对齐不同语境下的用户价值偏好，也表明HVDEGM模
块在人机价值观不同的情况下存在一定的局限性。

7 结结结论论论

本文针对现有情绪生成模型忽视了用户与模型价值观一致性对情绪生成的调节与引导作
用，导致对话系统生成情绪与用户期望情绪之间存在偏差，降低了对话系统与用户之间的情
绪共鸣问题开展研究，设计了人机价值观驱动的对话情绪生成模型（HVDEGM）。HVDEGM
包括三个单元：情境修正注意力单元（CMAU）、价值观融合单元（VIU）和反应调节单元
（RRU），分别完成语义与情绪特征提取、系统–用户价值观一致性融合，以及基于多注意力
的最终情绪生成。
在新构建的ValueCon 数据集上，HVDEGM 相较最优基线在Precision、Recall、F1、R2

和R3 指标上分别取得了2.9%、2.5%、0.9%、0.7% 和4.1% 的提升；在细粒度情绪生成实验
中，对“Anger”“Negative-other”“Happy”等与价值观高度相关的情绪类别表现尤为突出；消融
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实验则证明了CMAU、VIU 和RRU 对模型整体性能的有效贡献；案例分析进一步表明，系统
与用户价值观的一致性能够稳定引导情绪生成，而在价值观冲突情境下，生成结果会呈现一定
随机性。
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