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2024年人机情感交互领域热点回眸
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摘要 “人机情感交互”研究旨在创建一种能感知、识别和理解人的情感，并能针对人的情感作出智

慧、灵敏、自然回应的智能系统，是实现机器人自然化、拟人化、人格化的基础技术和重要前提。2024
年，大语言模型的进步给该领域带来了深刻的变革。从交互理论、情感认知、情感调节及交互效果评

估层面回眸该领域年度研究进展，并探讨在情感认知可计算模型、情感调控可进化交互环路、情感交

互可解释评估体系等方面存在的理论与技术问题。指出了人机情感交互领域未来研究主要方向为

情感认知可计算建模方法、情感调控可进化交互环路、情感交互可解释评估体系等。
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情感被誉为人类社会生活的文法（grammar of
social living），也是人类作为高级智能体的主要表征

之一。如何赋予机器以类人智能？1970年，人工智

能创始人之一、ACM（美国计算机协会）图灵奖获得

者、麻省理工学院教授明斯基（Minsky）在《脑智社

会》（《The Society of Mind》）专著中就智能与情感的

辩证关系提出了论断：“问题不在于智能机器能否有

情感，而在于没有情感的机器能否实现智能（The
question is not whether intelligent machines can have
any emotions, but whether machines can be intelligent
without emotions）”。该问题开启了计算机学界赋予

智能机器人情感自然交互能力的漫漫征程。

2024年，以ChatGPT为代表的大语言模型（large
language model，LLM）在交互能力上有了长足的进

步，出现了 Emohaa[1]、MeChat[2]等具有一定情感支撑

能力的对话系统。这背后的原因在于诸如情绪生成

理论[3]、情绪支撑方法[4]等理论和方法层面的进步。

从社会工程学出发，详述交互理论、情感认知、情感

调节及情感交互能力评测这一情感交互闭环在 2024
年的研究回眸。

1 人机情感交互领域研究回眸

1.1 交互理论重要进展

人机情感交互理论研究自然人与机器（包括机

器人）之间通过语言（文字、语音）与非语言（面部表

情、手势、体姿、心跳、呼吸、皮肤电等）通道来相互作

用与传递情感信息的理论框架与方法体系。情感交

互理论是认知-调节-评估人机情感交互环路的理论

基础，具有指导这 3个环节研究方向与技术导向的重

要意义。Ren等[5]在 2024年提出了“可进化心状态转

移模型”（evolutionary mental state transition model，
EMSTM），旨在通过可观察行为和历史情感来模拟追

踪自然人的心理状态转变过程。如图 1所示，它拓展

了“心状态转移网络”[6]，融合了模式识别方法，创新

地定义了情感表达强度（external emotional energy，

特色专题
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EEE）这一概念，用以统一刻画不同模态情感外在表

达，奠定了人机情感交互的可计算理论基础。

在此框架下，美国俄勒冈州立大学的 Sanchez
等[7]着重关注了机器人手势与自然人情感在公共交

互场景下的关联。结果显示，交互中非言语线索对

自然人的情绪有着显著影响，这揭示了机器人手部

动作与人类情感体验之间的复杂相互作用。此外，

鉴于体姿在人类社交情绪表达和识别中的关键作

用，法国巴黎综合理工学院的 Bal等[8]探索了如何从

机器人自带的传感器中获取人类手臂的姿势和运动

信息，以便在人机物理交互场景中区分人类的情感

状态。具体来说，他们关注的是情感状态的“力量”

维度，它提供了关于在特定交互情境下控制感的信

息。该研究中“力量”维度的定义与 EMSTM模型中

EEE概念高度契合。

此外，作为影响交互内容、方式与结果重要因素

的交互场景也得到了重视。2024年 10月，美国罗切

斯特理工学院的Xu等[9]针对工业场景，探讨了将增

强现实技术融入人机协作以提高情境感受的可能

性。该方向构成了任福继EMSTM模型的自然扩展。

交互理论的进展为人机情感交互带来了新的理

论支撑及分析手段。在此基础上，人机情感交互的

关键技术在2024年也有了稳健的进步。

1.2 情感认知

《Science》2002年 11月发表题为《Emotion, cogni⁃
tion, and behavior》的论文中指出，情感认知能力在人

类社会中泛指感知、识别和理解他人情感的能力[10]。

但受限于对人机交互机理的认知不够清晰，在计算

机视域下该能力收敛于“情感计算”。该概念由麻省

理工学院媒体实验室Picard[11]于 1997年提出，旨在以

计算为手段，研究和开发能够识别、解释和处理人类

情感系统的一个跨学科领域，涉及计算机科学、心理

学和认知科学。

情感计算的基础是情感量化模型[12]，主要用于将

无形的、抽象的人类情感转化为机器人可以理解、表

达和处理的数据形式，可细分为离散模型与连续模

型。前者将情感状态描述为离散形式，即基本情绪，

如快乐、悲伤、愤怒、惊讶等。基本情绪被认为是先

天的，具有独立的神经生理学机制、内在经验和外在

表现，以及不同文化、场景等的情境适应性。目前使

用最广泛的是心理学家 Ekman[13]于 1992年提出的 6
分类模型（怒、恐、恶、喜、悲、惊）。离散模型在计算

层面有 2个问题：同类别情绪可比较性差和跨类别的

关联性差。为此，后者（连续模型）从 1个或多个维度

来定义情绪。1897年，现代心理学奠基人Wundt提
出，情绪可以通过 3个维度来描述：“愉快的与不愉快

与传统情感识别范式依赖情感表达的特征工程不同，该理论通过定义情感表达强度这一概念，以统一刻画不同模态情感外在表达

图1 可进化心状态转移模型
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的”“激起或抑制的”，以及“紧张或放松的”[14]。它引

导出当前计算机学界主流的 2个模型：2维的 Va⁃
lence-Arousal Model[15] 和 3 维 的 Pleasure-Arousal-
Dominance Model[16]。

2024年，量化模型方面一个重要的工作是 Co⁃
lombetti等[17]关于效价和唤醒度之间关系的讨论，在

Ekman等前人工作中，这 2个维度一直被认为是正交

的。基于此，Smith等[18]回顾了唤醒度在生理学中的

起源，指出了它是一种非特异性激活状态的概念，因

此可能并不是一个很好的量化维度，甚至被质疑为

“比无用更加糟糕”[19]。

此外，当前情感量化模型主要针对自然人之间

交互，当交互主体的一方由自然人变为机器人时，交

互情境性质的改变（如外形、语言因素多变性、非语

言因素匮乏性等）会改变自然人的情感认知。因此，

如何优化、扩展量化模型（如增加 Trust维度[20]）来更

好捕捉情感认知在新情境中量化性质和规律[21]，是赋

予智能机器人情感自然交互能力的一个基本挑战。

情感计算的主要计算手段是数据挖掘方法，基

本原理是挖掘情感表达（语言因素与非语言因素）的

感知数据来量化识别情感。从机器人感知角度，可

以根据数据类型分为：生理信号（心电模态[22]、脑电模

态[23]、皮电模态[24]）和物理信号（文本模态[25]、语音模

态[26]、视觉模态[27]）；从学习方法角度，可以分为机器

学习方法和深度学习方法；从计算角度，可以分为单

模态与多模态计算[28]。

单模态计算较为关注学习算法（包括大规模数

据库构建），2024年度的研究服从如下趋势[29]：从人

工定义（专家知识）特征结合传统机器学习方法，到

以 CNN（图像）与 LSTM（文本）等为代表的特征自学

习深度神经网络，再到Transformer架构（注意力机制

为核心）的学习框架[30]。近来更是将对比学习、迁移

学习等无监督或半监督方法引入，以减轻对监督信

号（情感量化标签）的依赖，提升模型鲁棒性[31]。多模

态计算关注的焦点在模态组合和融合机制，2024年
度的研究趋势总结如下：多媒体社交网络的盛行让

物理信号内部的模态组合逐渐固定（如：视觉-声音，

文本-声音，图像-声音-文本）、情绪的生理反应让皮

肤电成为生理信号模态组合中的重要选择[32]；融合机

制从特征层/决策层融合过渡到模型层融合[33]，以便

利用诸如隐式马尔科夫模型等方法增加融合的可解

释性与效果[34]。

近期，ChatGPT等基于Transformer结构的大语言

模型语义理解能力的阶跃式提升对单模态情感认知

产生了冲击[35]，而类 CLIP（contrastive language- im⁃
age pre-training）结构也被设计出来提升多模态计算

（文本-图像）的效能[36]。如图 2所示，利用GPT-4o测
试了路怒症前摄调节方法中路况视觉诱因理解的准

确性，发现GPT-4o可以较为准确地提供逐帧的场景

理解，并且在时序上可以做到部分的路怒诱因推理

工作。另外一个最新的例子是《Nature》2024年 4月
26日发表的论文《A multimodal approach to cross-lin⁃
gual sentiment analysis with ensemble of transformer
and LLM》[37]。该文提出了一种创新的多模态跨语言

情感分析方法。该方法结合了 Transformer模型和大

型语言模型（LLM），通过神经机器翻译和模型集成，

有效地提高了跨语言情感分析的准确性和鲁棒性。

图2 多模态大模型GPT-4o在路怒诱因理解和推测案例
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在具体应用领域，Xing[38]基于明斯基（Minsky）的

心智情感理论，提出了一种具有异构 LLM代理的设

计框架，该框架使用语言学和金融学的先验指导知

识实例化多个异构专业代理，并通过聚合代理进行

总结，为金融情感分析领域探索了新的方向。Vene⁃
rito等[39]研究了纤维肌痛患者在疼痛表达的细微差

异，提出了一种用于诊断纤维肌痛病症的 LLM驱动

情感分析方法，通过检测能够反映纤维肌痛相关的

中枢感知与负面影响的语言和情感线索，模型能够

有效地辅助临床医学诊断。Hellwig等[40]探索了 LLM
在细粒度方面级情感分析的数据标签生成能力，在

低资源场景下，合成数据增强在方面级类别情感分

析上表现出了显著增益。

总结来说，情感认知能力是智能机器人情感交

互能力提升的前置条件。当前研究在量化模型、学

习方法、融合机制等技术层面的提升并不能掩盖一

个主要问题：“情感计算”将“认知”简化为“计算”，忽

视了情感是一个时序变量，而不是单一独立的量化

状态。它的混合性、主观性、动态性等特点决定了其

对诸如时间、地点、环境、生理状态、偏好、习惯，甚至

是场合、文化等交互情境知识（context，又称上下文）

的依赖关系。这种依赖关系没有被很好地建模、量

化，没有体现在计算过程中，因此，当前研究仍然受

到“知其然”，不能“知其所以然”的困扰。

1.3 情感调节

大语言模型如ChatGPT在语义理解与对话生成

方面的进步极大地增强了机器对自然人情感调节的

能力（图 3），能够有策略、有目的地影响情绪形成。

历史上心理学研究已经发现，向人类施加与期望、自

信和社交影响相关的情绪刺激，往往能够产生正面

的影响[41]。例如，在教育领域[42]和健康促进[43]中，通过

鼓励性和正面的话语来提升学生的成功感。同时情

绪调节并不局限于通过言语交流实现，非言语因素如

音乐、环境调整和身体接触也起到关键作用。例如，

在治疗和教育环境中，舒缓的背景音乐和温馨的环境

布置可以显著提高个体的情绪状态，促进学习和康

复[44]。同时，肢体语言、面部表情，以及视觉和触觉的

刺激，也是调节情绪的重要手段，这些非言语的交流

方式能够绕过语言的局限，直接影响情绪的感知和表

达[45-46]。总的来说，情绪刺激可以通过语言因素通道

（如文本、语音等）和非语言因素通道（如肢体动作、面

部表情等）两大通道实现交互过程中的情感调节。

图3 针对路怒症的对话调节案例
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近期，大语言模型在各种领域的任务中均展示

了惊人的表现力，甚至被冠以“智能涌现”的现象级

描述。智能机器人与大语言模型的结合，带来了其

交互能力的阶跃式增长，特别是考虑到大语言模型

在实现人工通用智能（AGI）方面具有巨大的潜力[47]，

基于大语言模型来赋予智能机器人以自然流畅的情

感交互能力正在逐渐成为可能[48-49]。

在语言因素的调节通道中，以 ChatGPT为代表

的大语言模型，在现有的基准数据集上，对比以往的

SOTA（state of the art）模型表现极其优越，模型能够

理解用户的经历和感受，并生成适当的共情性回复

（图 2）[50]。当前较为主流做法是通过扩展真实的心

理互助QA（question answering），支持多轮对话，从而

提高通用大语言模型在情感调节方面的表现能力。

例如，结合专业的心理咨询理论，研究人员开发了新

一代共情陪伴大模型Emohaa[1]，模型能够根据用户需

求提供针对性的回复方案，善用疑问和引导的方式，

和用户共同构建安全温暖的聊天环境，提供深层次

情绪支持。中文心理健康支持对话大模型MeChat[2]
则致力于使用户获得及时、有效的倾听和支持。

Na[51]提出了专门为认知行为治疗技术设计的大语言

模型 CBT-LLM，它在基于认知行为疗法（CBT）的中

文心理健康问答数据集上进行微调，擅长在心理健

康支持任务中生成结构化、专业化和高度相关的回

复。情感引导多模态对话模型（ELMD）[52]将整体框

架分解成情绪检索模块（ERM）、情绪反应预测模块

（REP）和情绪增强的反应生成模块（EEPG），通过两

阶段训练策略来理解多模态信息背后的微妙情绪，

生成更加细粒度的富有情感的对话。在文本到音频

（text-to-audio，TTA）领域，基于与大语言模型相似的

Transformer架构，Bark模型组合可以端到端地生成

接近人类水平的语音，流畅、清晰且富有情感。

此外，基于非语言因素（如手势[53]）的智能机器人

情感调节能力也获得了相当的重视。《Science》子刊

《Robotics》在 2024年 3月发表了题为《Human-robot
facial coexpression》的工作，创建了一个人形面部机

器人Emo，通过机器人面部的 26个电机和硅胶皮肤，

以及 2个预测网络组合实现了逼真的面部表情表

达[54]。Llanes-Jurado等[55]创建了一个基于大语言模

型的能够进行半引导对话的实时对话虚拟人，该虚

拟人融合了实时语音合成、实时声唇同步、实时面部

表情生成、大语言模型驱动的对话系统，实验证明能

够有效地激发人类情绪。

然而，综合多个情绪调节通道建立一个多模态

智能体来对用户进行多通道的情感调节依旧进展缓

慢，主要难点在于大模型的情感调节能力是一个领

域性问题，需要引入心理学知识，建立相应有效的调

节策略（如质疑、复述、自我揭示和再保证等），并克

服以困惑度为唯一标准带来的公式化回应。此外，

语言因素和非语言因素的协同[56]，也是自然流畅的人

机情感交互体验的一个重要难点。因此，建立一个

基于一致情感驱动的以大语言模型为核心的多模态

智能体[57]，增强交互过程中机器人对情感的认知和调

节，是当前需要研究的重点。

1.4 情感交互能力评测

智能机器人的交互能力评测是近年来人工智能

领域关注的焦点之一。在智能机器人领域，情感交

互能力不仅涉及情绪的识别和响应，还包括在复杂

社交环境中的适应性和应对策略。目前，尽管智能

机器人在多种任务中表现出越来越高的技能，如自

然语言处理和图像识别，但其在人机交互中的情感

能力评估中仍面临诸多挑战。在情感交互能力的测

量上，心理学界主要采用特质测量和能力测量 2种方

法[58]。特质测量通常通过自我报告问卷完成，评估个

体如何在特定情境中应对情绪。这种方法适用于个

人的自我感知分析，但对于智能机器人来说并不适

用。能力测量则更加重视个体情感理解和表现，通

常采用更科学的评估方式，如Mayer-Salovey-Caruso
情绪智力测试（MSCEIT）[59]，以及情绪理解和管理情

境测试（STEU和 STEM）[60]，这些测试通过设计多项选

择题来评估能力的不同维度。这些测试不仅衡量了

个体对情绪的感知和理解能力，还考查了其在复杂

情境中管理和运用情绪的能力。

智能机器人交互能力评测方法可以分为 2类：基

于任务的评测和基于交互的评测。基于任务的评测

通常通过设计特定的情感识别或情感响应任务，评

估机器人完成这些任务的能力。这些任务可能包括

情绪分类、情绪强度判断或情感驱动的决策等。基

于交互的评测则更加注重评估机器人在实时人机交

互中的表现，特别是其适应复杂社交环境的能力。
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这类评测通常涉及长时间的交互，评估机器人如何

理解和适应用户的情绪变化，以及如何在交互中持

续调整其行为以维持或改善用户的情绪状态。

为有效评估大模型在复杂交互方面的能力，研

究人员从不同角度提出多种评测基准。EmoBench
是首个专门用于评估多模态大模型在 5种主流情感

任务中情感交互能力的综合基准，涵盖了通用情感

任务（如多模态情绪识别和意图理解）和情感应用任

务（如社交媒体应用中的特定挑战），共计 287000余
条多模态指令，如图 4[61]所示。传统情绪识别及原因

认知方法中，忽视了对象感知价值与个人情绪及其

强度的相关性（这里的强度契合任福继EMSTM模型

中EEE概念）。而EmoBench可以准确测试出对象模

型在这个层面的能力。

FOFO[62]是首个将 LLM的指令遵循（instruction-
following）分为内容遵循（content-following）和格式遵

循（format-following），并对格式遵循能力进行评估的

基准，它通过人工和AI协作的三步走策略，构建了涵

盖 50个领域、包含 248种数据格式和 494条格式化指

令的复杂分层结构布局。Mizrahi等[63]深入研究了单

提示评估的脆弱性，发现不同指令模板导致模型性

能迥异，因而提出了一组基于多指令改写的多样化

指标，有助于促进LLM评估工作的一致性和可比性。

总结来说，当前针对情感交互能力的评测方法

大多基于人工设计量表，往往依赖交互主体的主观

反应。然而，人机交互主体的变化（从自然人到机器

人）使得这种评测模式不具可行性。而针对智能机

器人情感交互能力的全面评估应涵盖情感理解和情

感表达 2个维度。与情感认知面临的困境类似，当前

基于学习式的黑盒评分方法只能知其然，不能知其

所以然。因此，需要建立一个综合多个维度的可解

释评估策略，不仅要能量化个体对情绪的感知和反

应，还应包括对情绪的深层次理解和在实际情境中

的应用能力。

2 人机情感交互领域研究挑战

表 1总结了人机情感交互环路中情感认知、情感

调节与交互能力评测 3方面在多模态大模型支撑下

的研究回眸。

公共安全、国防军事、医疗照护等国计民生领域

对人机情感交互能力有着重大共性需求，但当前

“感－析－互”机械式人机交互体系中存在的情感模

态少、感知范围小、情绪知悉慢、自然交互难等缺陷，

难以满足应用需求。

如表 1所示，相较于传统深度学习模型，大语言

模型在情感认知、情感调节等方面的极大进步给实

现人机情感交互奠定了基础。然而，为营造“融感－

协析－情互”自然人机交互环境，基于大模型的情感

交互架构仍需应对以下挑战。

1）感知挑战。人类情感表达具有多通道并发特

征，交互是通过视觉、听觉、肢体动作等多种通道来

进行情感交流的。然而，当感知设备将多通道交互

信息采集转化成多模态感知数据时，面临数据完整

性、一致性挑战。

2）语义挑战。人类交互过程中天然存在表达二

义性与语境依赖问题，这些问题在感知过程中（多通

道表达到多模态数据）由于采集缺陷和信道噪声而

加剧，因此，如何扩展大语言模型的语义计算能力至

多模态数据，以应对语义计算过程中存在含噪多模

图4 首个专门用于评估大模型在主流情感任务中情感

交互能力的EmoBench基准
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态数据到统一语义表示等面临挑战。

3）交互挑战。人机交互过程中机器人、数字人

等载体存在交互模态少、共情能力差等问题，致使人

类作为交互主体容易产生交互“不自然、不流畅、不温

情”的主观感受。在基于大模型的情感交互架构中，

需要引入情感外在表达的知识，并通过强化学习等手

段，在真实交互场景中嵌入人类反馈来优化模型。

3 人机情感交互领域未来研究方向

基于上述挑战，为赋予智能机器人人机情感自

然交互能力，未来研究可以聚焦在以下具体方面。

3.1 情感认知可计算建模方法

人类情感状态具有混合性、主观性、动态性等特

点，从人机交互的视角出发，它们会给机器端（智能

机器人）带来情感量化、情境依赖、状态时变等计算

问题。因此，如何建模人类情感状态在交互过程中

产生的固着、反向、逃避和共情等认知规律（动力

学），以准确量化计算情感状态，不但做到“知其然”，

更进一步做到“知其所以然”，是实现人机情感自然

交互所面临的基础理论挑战。

3.2 情感调控可进化交互环路

人机自然交互包含多样性、适应性、演化性等关

键特性，需要高效快速地处理并响应多模态交互数

据、情境变化数据等复杂数据。因此，如何形成一种

有效的情感调节环路，并基于高效能的情境感知计

算、情感调节策略指导的大语言模型推理、多样化的

交互呈现，以及强化学习迭代进化策略，实现更自然、

更流畅人机交互体验，是目前面临的关键技术挑战。

3.3 情感交互可解释评估体系

建立一个能够全面评估和解释智能机器人在人

机交互中表现的评测体系，是提高交互质量和用户

满意度的关键。有效的评测体系需要能够详细定

义、精确量化，并清晰解释机器人在认知、生成、表达

环路中的交互能力。这包括但不限于情景认知能

力、情感表达能力，以及多场景适应能力，还需考虑

交互过程中的伦理规范，确保机器人的行为符合伦

理道德标准。因此，如何建立一个全面、高效且用户

友好的可解释人机交互评测体系，是实现人机情感

自然交互所面临的重要评估挑战。

解决上述“认知”→“调节”→“评估”问题，有望

形成增强人机情感自然交互能力的研究闭环，其最

表1 多模态大模型在情感交互领域2024年度研究回眸

研究方向

情感认知

情感调节

情感交互能力测评

研究内容

Xing[38]提出了一种用于金融情感分析领域的具有异构LLM代理的设计框架，使用语言学和金融学的先

验指导知识实例化多个异构专业代理，并通过聚合代理进行总结

Venerito等[39]提出了一种用于诊断纤维肌痛病症的LLM驱动情感分析方法，通过检测能够反映纤维肌

痛相关的中枢感知与负面影响的语言和情感线索，有效地辅助临床医学诊断

Hellwig等[40]探索了LLM在细粒度方面级情感分析的数据标签生成能力，在低资源场景下，合成数据增

强在方面级类别情感分析上表现出了显著增益

Na[51]提出了专门为认知行为治疗技术设计的大型语言模型CBT-LLM模型，擅长在心理健康支持任务

中生成结构化、专业化和高度相关的回复

情感引导多模态对话模型[52]将整体框架分解成情绪检索模块、情绪反应预测模块和情绪增强的反应生

成模块，通过两阶段训练策略来理解多模态信息背后的微妙情绪，生成更加细粒度的情感对话

Llanes-Jurado等[55]创建了一个基于大语言模型的半引导对话的实时对话虚拟人，融合了实时语音合

成、实时声唇同步、实时面部表情生成、大语言模型驱动的对话系统，能够有效激发人类情绪

EmoBench是首个专门用于评估多模态大模型在 5种主流情感任务中的情感交互能力的综合基准，涵

盖了通用情感任务和情感应用任务[61]

FOFO是首个将LLM的指令遵循分为内容遵循和格式遵循，并对格式遵循能力进行评估的基准，通过

人工和AI协作的三步走策略，构建了涵盖多个领域和数据格式的复杂分层结构布局[62]

Mizrahi等[63]深入研究了单提示评估的脆弱性，提出了一组基于多指令改写的多样化指标，有助于促进

LLM评估工作的一致性和可比性
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显著的理论研究意义在于探索了多学科融合研究的

新范式：以数据为驱动，以计算为核心，融合心理学

和认知科学知识，提升研究的可解释性与效能。

4 总结与展望

“人机情感交互”源于“情感计算”技术，20世纪

90年代起源于美国，30年来一直是国际研究的前沿

热点。任福继课题组长期致力该领域研究，提出“人

机情感交互”方向，并入选中国科学技术协会信息科

技领域 6大“硬骨头”重大科学问题和工程技术难题。

经诸多研究人员不懈努力，中国成为该领域最重要

的崛起力量之一。《Nature》子刊《人文与社会科学通

信》（《Humanities and Social Sciences Communica⁃
tions》）2021年第 8卷刊文《情感计算学术研究与中国

的崛起：从近 25年文献计量学数据来看》（《Affective
computing scholarship and the rise of China: A view
from 25 years of bibliometric data》）指出了该领域中

国的崛起。

国家《“十四五”机器人产业发展规划》中，也多

次将“人机情感交互”列为主要攻关任务，各地市紧

跟国家导向，陆续出台相应政策：《上海市人工智能

产业发展“十四五”规划》《广州市科技创新“十四五”

规划》（前沿技术与重点产业领域部分）等文件明确

“情感计算”为当地“十四五”科技创新核心技术。

该方向的研究具有很强的研究、社会与现实意

义，其实施有望填补该项基础研究理论空白，使中国

进入自然交互和机器人平台技术的国际前列，取得

具有重大国际影响力的自然交互研究成果，加速推

进我国信息技术与产业发展，使其在健康医疗、公共

服务、科技文教等领域产生显著的社会和经济效益。
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Review of research hotspots in affective human computer interaction
in 2024

AbstractAbstract Research on affective human-machine interaction aims to create an intelligent system capable of perceiving, recognizing,
and understanding human emotions, and responding with wisdom, sensitivity, and naturalness. It serves as a fundamental technology
and a crucial prerequisite for achieving naturalization, anthropomorphism, and personalization in robotics. In 2024 advancements in
large language models brought profound changes to this field. This article reviews the progress in this field in 2024 in terms of
interaction theory, emotional cognition, emotional regulation, and evaluation of interaction effects. Additionally, it discusses the
theoretical and technical challenges that exist in areas such as computational models of emotional cognition, evolutionary interaction
loops for emotional regulation, and explainable evaluation systems for emotional interaction.
KeywordsKeywords human-machine emotional interaction; multimodal large models; emotional cognition; emotional regulation; interaction
effect evaluation ●
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