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大语言模型的共情模拟：评估、提升与挑战* 
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(1 华东师范大学心理与认知科学学院, 上海市心理健康与危机干预重点实验室, 上海 200062)  

(2 青少年心理健康与危机智能干预安徽省哲学社会科学重点实验室, 合肥师范学院, 合肥 230601) 

摘  要  随着大语言模型(Large Language Models, LLMs)在自然语言生成和情感计算方面的技术进步, 其在

心理咨询、医患沟通和客户服务等领域的共情模拟能力受到广泛关注。LLMs 的共情模拟主要表现为认知共

情模拟, 而非情感共情模拟, 主要包括情绪识别、共情回应和语境适应。当前评估 LLMs 共情模拟的方法包括

人工评估、自动化评估、任务驱动评估, 三种方法各有优劣, 适用场景有所差异。LLMs 共情模拟能力与人类

共情能力相比, 在共情生成任务方面表现出色, 但仍面临情感理解的局限性; 为了进一步提升 LLMs 的共情模

拟能力, 可以采用数据增强、模型框架与架构优化、强化学习、引导词优化等方法加以改进。同时, 模型使用

过程中的伦理规范与潜在风险仍需引起关注。 
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1  引言 

近年来, 大语言模型(Large Language Models, 

LLMs)不断发展, 展现出与人类相当的智能(Wang, 

Ma, et al., 2024)。目前, 大语言模型已被广泛应用

于语言生成相关任务, 例如问题解答、文章概括、

逻辑推理等 (Laskar et al., 2023; Zhuang et al., 

2023), 其角色扮演的能力还让其能够模拟人类被

试进行实验(Dillion et al., 2023)。为了使 LLMs 在

实际应用中更好地适应人类需求, 关于其模拟人

类共情(Empathy)的相关研究已然成为热点。特别

是在医患沟通、心理咨询和客户服务等领域, LLMs

的共情模拟能力展现出重要的应用价值。 

具体来说, 共情是指识别他人情绪, 理解其

情感状态, 并做出适应性反应的心理能力。在人

机交互(Liu-Thompkins et al., 2022; Svikhnushina 

& Pu, 2022)中, 准确理解对方讲述中所包含的想 
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法、情感, 并给出恰当的回应极其重要。已有的

研究发现共情通常包括认知共情和情感共情, 前

者指理解他人情感的能力, 与心理理论密切相关; 

后者指对他人情绪产生共鸣并作出情绪反应的能

力, 两者可能对应不同的脑区活动(Ma et al., 2024)。

近期对 LLMs 共情模拟特点的综述研究表明 , 

LLMs 的共情模拟能力主要表现为认知共情模拟, 

而非情感共情模拟。这是因为其共情性回应依赖

于对训练数据中语言模式的统计学习, 而非内在

的真实情感体验或动机, 与人类基于主观体验、

情感共鸣和道德动机的共情, 在机制上有本质区

别。从根本上看, LLMs 无法真正体验人类情绪。

然而 , 在识别情绪并生成共情性回应的任务中 , 

LLMs 在某些情境下的表现甚至优于人类(Sorin et al., 

2024)。尽管如此, LLMs 要有效进行共情模拟, 仍

需根据具体情境准确展现恰当的情感反应, 以实

现与人类的情感对齐。相较于逻辑推理、文章概

括或信息提供, 共情模拟对 LLMs 而言更具挑战

性, 因其作为一种复杂且多层次的反应, 不仅要

求熟练掌握语言, 还需深入理解人类心理、情感

及社会背景(Huang et al., 2025)。 
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LLMs 共情模拟能力的研究对于增强人机交

互体验 , 提高用户信任度和满意度具有重要意

义。例如, 在医疗健康领域, LLMs 能够生成富有

共情的回应, 改善患者在医疗互动中的体验, 增

强患者满意度(Luo et al., 2024); 在心理咨询领域, 

LLMs 可作为心理健康支持工具, 提供即时的情

感支持和建议, 帮助用户应对情绪困扰; 结合多

模态数据, LLMs 可以更准确地识别用户情绪, 模

拟心理咨询师的共情和主动引导能力, 辅助用户

进行自我反思和情绪管理(Ren et al., 2024)。 

2  LLMs 共情模拟能力的评估 

2.1  人工评估 

人工评估有两种常用的方式。第一种依靠人

类标注员或目标用户对 LLMs 的共情模拟能力进

行 Likert 主观评分, 例如, “请根据您在该情境下

会给出的回应 , 对该回答的共情水平进行评分” 

(Welivita & Pu, 2024)。Likert 评分范围通常为 1 

(完全没有共情性) ~ 5 (极具共情性) (例如 Ayers 

et al., 2023; Lee, Suh, et al., 2024)或 1 (完全没有

共情性) ~ 3 (极具共情性) (例如 Welivita & Pu, 

2024)。评估维度通常可以包括：1)情感理解, 即

评估模型是否正确识别用户的情感 , 例如“我今

天很悲伤”, 模型是否能表现出对悲伤情绪的正

确理解。2)情感反应, 即评估生成的文本是否能展

现出适当的共情性, 例如安慰、支持或提供建议。

3)语境适应性, 即检查模型的回应是否符合对话

上下文, 避免出现不相关或不适当的回答。4)语言

自然度, 即评估模型生成文本的流畅性、用词适

当性以及是否符合人类沟通习惯。此外, 还可以

邀请心理咨询、医疗服务等领域的专业人士, 对

模型表现进行专家评估(例如 Ayers et al., 2023)。 

第二种则是由人类评估者判断在同一情境下

的两条回答(其中一条由人类给出, 一条由 LLMs

生成)何者更具有共情性, 例如, 在比较 LLMs 和

人类医生回复的共情性时, 请评估者阅读患者的

问题和对应的两个回答 , 判断何者更具共情性

(Luo et al., 2024)。该方法使用的广泛性不及第一

种 Likert 主观评分法, 可能是由于 Likert 评分法

可以对不同模型的共情水平进行细致的量化评定

(例如 1~5 分), 但是, 仅将人类回答和模型回答进

行优劣比较, 提供的信息较为简单, 且在需要横

向比较多个模型时难以适用。 

2.2  自动化评估 

自动化评估方法利用算法或现有的机器学习

技术, 对 LLMs 的共情模拟能力进行快速、客观

的量化分析。例如, 在进行情感相似性评估时, 可

采用预训练大语言模型(如 BERT1、RoBERTa2)对

文本情绪进行分类, 并比较二者的一致性; 使用

余弦相似度(Cosine Similarity3)来计算用户输入与

生成文本在情感向量空间的相似度(例如 Reimers 

& Gurevych, 2019)。自动化评估方法(如情感分类

和余弦相似度计算)为 LLMs 共情模拟能力的评估

提供了高效且可量化的手段。该类方法适用于大

规模数据的分析, 能够帮助研究人员和开发者快

速优化模型, 从而提升其在共情对话中的表现。 

2.3  任务驱动评估 

任务驱动评估通过让模型执行特定的情感识

别和共情任务来评估其共情模拟能力。例如, 对

话中的情感识别任务 (Emotion Recognition in 

Conversations, ERC), 通过衡量 LLMs 对于对话中

情感分类的准确性, 评估其共情模拟能力(Zhao et al., 

2023)。在此基础上, 对话中的情感原因识别任务

(Recognizing Emotion Cause in Conversations, 

RECCON, Poria et al., 2021)进一步拓展了情感识

别的深度, 该任务关注对话中情感的来源, 包括

两个子任务：因果跨度提取(Causal Span Extraction, 

CSE, 该任务旨在识别讲述者非中性话语的因果

跨度, 即情感原因)和因果情感蕴含(Causal Emotion 

Entailment, CEE, 该任务给定一个讲述者的非中

性话语, 目标是预测对话历史中哪些特定话语导

致了讲述者话语中的非中性情绪)。RECCON 任务

要求模型分析对话中的因果关系, 分析是哪些发 

                     

1 BERT 是由 Google AI 在 2018 年提出的一种基于 Transformer

架构的自然语言处理(NLP)模型。它是一种预训练语言模型, 

可以通过无监督学习在大规模文本数据上进行训练, 然后在

特定任务(如问答、情感分析等)上进行微调。 
2 RoBERTa是由Facebook AI在 2019年提出的一种基于BERT

模型的自然语言处理(NLP)模型。它采用了与 BERT 相似的

Transformer 架构, 但在训练过程中进行了优化, 使用了更多

的训练数据、更长的训练时间, 并且去除了 BERT 中的一些限

制(如 Next Sentence Prediction 任务), 从而提升了模型的性能。 
3 余弦相似度(Cosine Similarity)是一种常用于自然语言处理

(NLP)和信息检索领域的度量方法, 用来衡量两个向量在多维

空间中的方向相似性。在情感相似性评估中, 余弦相似度被用

来计算用户输入文本与生成文本在情感向量空间中的相似程

度, 反映它们在情感表达上的接近程度。 
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表 1  评估大语言模型共情模拟能力的三种方法比较 

评估 

方式 
定义 方法 优点 局限性 适用场景 

人工

评估 

依靠人类 ( 标注

员、用户或专家)

对 LLMs 的共情

性回应进行主观

或比较性评估。 

1. Likert 主观评分：人类对

模型回应按量表评分 ( 如

1~5 分), 评估情感理解、情

感反应、语境适应性、语言

自然度等维度。 

2. 比较评估：人类判断人类

回应与 LLM 回应在同一情

境下的共情性优劣。 

1. 能够捕捉人类主观

感受 , 提供细致量化

评分(如 Likert 量表)。

2. 专家评估可提供专

业视角(如心理咨询领

域)。 

3. 维度明确 , 评估全

面。 

1. 主观性强 , 受评估

者背景影响。 

2. 耗时耗力, 成本高。 

3. 比较评估信息量有

限, 难以横向比较多个

模型。 

1. 小规模、高精度

研究。 

2. 需要专业视角

的场景 (如心理健

康咨询)。 

3. 评估模型与人

类共情回应的细

微差异。 

自动

化评

估 

利用算法或机器

学习技术对 LLMs

共情能力进行客

观量化分析。 

1. 情感分类：使用预训练模型

进行情感分类, 比较用户输入

与生成文本的情感一致性。 

2. 余弦相似度：计算用户输

入与生成文本在情感向量

空间的相似度。 

1. 高效、快速 , 适合

大规模数据分析。 

2. 客观性高 , 减少人

为偏见。 

3. 可 量 化 情 感 相 似

度, 便于模型优化。 

1. 可能忽略语境或细

微情感差异。 

2. 依赖预训练模型质

量和词典覆盖率。 

3. 难以评估语言自然

度或主观共情感受。 

1. 大规模模型性

能测试。 

2. 快速迭代开发

的初期评估。 

3. 情感分类或向

量分析相关研究。

任务

驱动

评估 

通过让 LLMs 完

成 特 定 情 感 任

务 , 评估其情感

识别和共情能力。 

1. 情感识别任务：评估模型

对对话中情感分类的准确性。

2. 情感原因识别：分析对话

中情感来源及因果关系。 

3.心理学实验任务：分析对

话或视频描述, 推测情感和

想法。 

4. 心理学量表：使用共情量

表评估 LLMs 的共情表现。

1. 任务明确 , 评估结

果可量化。 

2. 能深入分析情感因

果, 提升模型可解释性。

3. 适合测试模型在复

杂对话中的表现。 

1. 任务设计复杂 , 需

大量标注数据。 

2. 可能无法全面反映

主观共情能力。 

3. 评估范围受任务定

义限制。 

4.心理学量表可能不完

全适用于非人类主体。 

1. 情感分析和对

话系统研究。 

2. 需要评估模型

对复杂情感动态

的理解。 

3. 学术研究中的

特定任务测试。 

 
言触发了怎样的情感变化。识别对话中的情感原因

有助于全面了解用户的情感状况, 并有助于提升基

于情感的模型的可解释性和性能(Zhao et al., 2023)。 

除了机器学习领域常用的任务, 心理学领域

的众多任务也可用于测量 LLMs 的共情模拟能

力。Hagendorff 等人(2023)指出, 将 LLMs 视作心

理学实验中的参与者有助于使用心理学的方法测

试 LLMs 复杂而新颖的行为模式, 发现更多传统

自然语言处理方法无法检测到的能力。例如, 共

情准确性的测量已发展出较为完整的范式, 可以

通过让 LLMs 完成该任务来评估其共情模拟能

力。Ickes 等人(1990)以视频为共情材料设计了自

然主义任务, 该范式要求被试观看双人交谈视频

并推断其中一方的情感和想法, 衡量的是共情准

确性, 即被试在推断他人情感和想法时的准确程

度。将这一范式应用于 LLMs 时, 可以通过让模

型分析对话或视频描述, 推测主人公的情感和思

想, 再与实际情况进行对比, 从而评估模型的认

知共情模拟能力。此外, 还有研究者使用人际反

应指针量表 (International Reactivity Index, IRI), 

基本共情量表(Basic Empathy Scale, BES)等心理

学量表测量LLMs的共情模拟能力(Pan et al., 2024)。 

综上所述, 对 LLMs 共情模拟能力的评估集

中于认知共情领域, 评估方式既包括人工主观评

估, 又包括利用算法和任务的客观指标评估。人

工评估能够考虑情境因素的影响, 通过人工反馈

优化模型 ; 自动化评估能够快速进行量化分析 ; 

任务驱动评估则在实际任务情景中测量 LLMs 的

共情能力, 更接近应用场景。不同的评估方法各

有特色, 但彼此之间可能存在矛盾和互补之处(见

表 1), 未来可以考虑发展统一的标准化测量框架, 

从而更加系统化衡量 LLMs 的共情模拟能力。例

如, Huang 等人(2025)尝试提出了统一的情感智能

测试框架 EmotionBench4。但在 LLMs 共情模拟测

量方面, 这样的统一框架仍待发展。此外, 近年来

                     

4  EmotionBench 是一个用于评估和基准测试模型(特别是

LLMs)情感理解与生成能力的框架或数据集。它旨在系统性地

测量模型在处理、识别或生成情感相关内容时的表现, 通常包

括共情性、情感准确性、语境适应性等维度。EmotionBench

可能涉及多种任务, 如情感分类、情感生成、对话中的共情回

应等, 用于比较不同模型或优化模型的情感智能。 
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使用心理学标准化量表和共情测量范式对 LLMs

的共情模拟能力进行评估成为了新的发展方向 , 

例如, 使用心理学量表能够进一步提升评估的准

确性; 使用心理学范式(如共情准确性实验)则能

够探索 LLMs 复杂而新颖的反应模式。 

3  LLMs 共情模拟能力发展现状 

近两年来, 越来越多的研究支持 LLMs 生成

共情性回复的能力优于人类或与人类相当的观

点。例如, Ayers 等人(2023)研究指出, 相较于在线

医疗平台的医生给出的回复 , 人类被试认为

GPT-3 在医疗领域生成的回复共情性更高; Luo 等

人(2024)指出由 LLMs 提供支持的聊天机器人有

可能在提供共情性沟通方面超越人类医生 ; 

Welivita 和 Pu (2024)基于 EmpatheticDialogues 

(ED)数据集, 比较同一情境下 LLMs 生成的共情

回复与原数据集中回复的共情水平, 发现人类评

分者认为 LLMs 的回复更加具有共情性; Lee, Suh

等人(2024)让多个 LLMs 针对描述常见生活经历

的帖子(如职场情境、育儿、亲密关系以及其他引

发焦虑和愤怒的情境 )生成共情性回复 , 发现

LLMs 生成的回复在共情性评分上始终高于人类

撰写的回复。 

此外, 语言学分析表明, 这些模型在标点符

号、表情符号以及特定词汇的使用方面, 表现出

独特且可预测的“风格” (Lee, Suh, et al., 2024)。

Loh 和 Raamkumar (2023)在心理学领域设计了一

项实验, 旨在评估 LLMs 在模拟心理健康咨询对

话情境中生成共情性回复的能力, 他们发现在大

多数情况下, LLMs 的回答相较于人类明显更具共

情性。这些研究结果突显了 LLMs 在需要共情能

力的场景中具有给予共情性回复、为人类提供支

持的潜能。 

也有研究发现了 LLMs 在共情模拟的一些子

任务上的表现不尽如人意。例如, Zhao 等人(2023)

将 LLMs 的情感对话能力区分为理解能力(包括情

感识别、情绪原因识别以及行动分类)和生成能力

(包括共情性反应和共情支持), 该研究通过一系

列下游实验任务来评估 ChatGPT 在情感对话理解

和生成方面的表现。结果发现, ChatGPT 在识别

人类情绪方面依然有待提高, 例如, 在医生和患

者的对话中, 当患者描述头痛症状时, 数据集注

释将情绪归类为中性, 而 ChatGPT 则将其视为悲

伤, 这种标准的不一致可能并非源于 ChatGPT 的

能力, 而是缺少样本提示导致的。 

在共情反应方面, ChatGPT 经常先复述用户

情绪, 然后再扩展信息, 这种模式可能会让用户

感到厌烦 ; 一旦确认用户面临的困境 , ChatGPT

就过于着急地给出相应的建议和应对策略, 而忽

略了对用户情绪的抚慰和关怀。此外, Pan 等人

(2024)使用心理学量表(基本共情量表和人际反应

指针量表)比较了 1200 名由 GPT-4 模拟生成的参

与者与 1200 名真人参与者在量表上的得分, 结果

发现, GPT-4 模拟参与者在两个量表上的得分水

平显著低于人类。虽然以往一些研究通过特定情

境评估 LLMs 的共情模拟能力时发现它们表现出

一定水平的共情识别和反应能力, 但通过标准化

问卷的评估结果发现, LLMs 目前尚未达到人类的

共情水平。 

综上所述, LLMs 在特定情境下生成共情性回

复的能力已经与人类相当, 甚至超越人类, 在需

要共情的情感场景中能够给予人类情感支持; 而

在共情模拟的一些子任务以及标准化共情量表测

试的结果上依然存在上升空间, 模拟共情的能力

还有待于进一步提升。随着 LLMs 快速发展, 目

前的研究结果也许不能完全代表 LLMs 共情模拟

能力的发展状况。例如 , 目前仍没有研究对

DeepSeek 模型5的共情能力进行测量。 

更重要的是, 以上有关 LLMs 共情模拟的研究

正在动摇人类关于共情本质的理解。长期以来, 共

情被认为是人类独有的特质, 其定义通常基于人

与人之间的互动。共情的复杂性受个性、文化和情

境的影响, 导致该术语的定义存在模糊性。LLMs

表现出的共情模拟本质上与人类共情不同, 因为

算法并不会真正经历情感体验。因此, 人类中心主

义的共情定义可能并不适用于 LLMs。但是, 如果

LLMs 生成的回应符合人类的期望或偏好, 那么这

些可观察到的响应是否可以被视为共情？当人们

无法区分人类和 LLMs 生成的回应, 甚至人们更偏

                     

5 DeepSeek 模型是由中国人工智能公司 DeepSeek (杭州深度

求索人工智能基础技术研究有限公司)开发的一系列开源大型

语言模型, 旨在以低成本、高效率的方式提供高性能的 AI 解

决方案, 适用于通用对话、编程、推理和多模态任务。这些模

型以开源形式发布(通常采用 MIT 许可证), 广泛应用于研究、

开发和商业场景, 挑战了如 OpenAI、GPT-4 等闭源模型的市

场主导地位。 
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好 LLMs 生成的回答时, 这可能表明 LLMs 模拟共

情本身已足够(Huang et al., 2025)。 

4  LLMs 共情模拟能力的提升策略 

LLMs 对于人类情感和想法的推断能力还有

相当的提升空间, 进一步考虑文化和情境的影响, 

发展与人类情感对齐的 LLMs 还需要进行数据增

强、架构优化、强化学习以及合理的引导词设计。 

4.1  数据增强 

构建包含更多情感信息的共情对话数据集 , 

以实现对大语言模型的微调。目前最为常用的情

感对话数据集是 Rashkin 等人(2018)提出的基于

情感情景的对话数据集 EmpatheticDialogues6(ED), 

该数据集包含 25000 轮情感对话。为了进一步提高

LLMs 的共情模拟能力, 许多研究者基于 ED 数据

集进行数据增强, 并将增强后的数据用于 LLMs 微

调, 从而提高其生成共情对话的能力。例如, Cao

等人(2025)使用大模型对 ED 数据集中包含情感信

息的语段进行筛选, 并完成情感信息标注, 构建了

TOOL-ED 数据集; 发现利用该数据集对 LLMs 进

行微调, 可以提高其生成共情对话的能力。 

增大数据集、提高数据质量、增加对话轮次

也能够增强共情对话数据集, 从而提高 LLMs 的

共情模拟能力。例如, Synth-Empathy 是一种基于

LLMs 的数据生成与筛选方法, 用于自动生成高

质量的共情对话数据(Liang et al., 2024)。它通过

优化数据生成流程, 高效、低成本地创建大规模

共情数据集 , 同时通过质量与多样性选择机制 , 

自动保留高质量数据并剔除低质量数据, 确保生

成的对话数据在共情性、相关性和多样性方面达

到高标准。Chen 等人(2023)构建了一个包含超过

200 万个样本的多轮共情对话数据集, 训练模型

在面对不同情境时能够使用提问、安慰、认可、

倾听、信任等多种情感支持的表达。实验表明, 通

过使用更接近心理咨询师表达的多轮对话进行微

调, LLMs 的共情模拟能力可以显著增强。 

4.2  模型架构与框架的优化 

通过改进和调整模型的结构、组件和信息流

                     

6 EmpatheticDialogues 是一个包含约 25, 000 段对话的开源数

据集, 专注于共情对话研究, 涵盖 32种情感类别, 广泛用于训

练和评估 LLMs 的共情能力。其对话数据支持情感分析、模型

优化和心理健康应用, 但需注意语言和文化局限性。 

动方式, 可以提升 LLMs 在生成共情对话任务上

的表现。Cai 等人(2024)设计的新模型 Pecer7, 能

够动态捕捉历史对话中的情感信息和人格信息 , 

并将获取的信息融入到共情反应的生成中, 从而

得到更好的共情效果。Liu 等人(2024)结合语法依

赖树和情感词汇模块(National Research Council 

Emotion Lexicon, NRC8)从历史对话中提取情感词, 

构造情感依赖树, 从而更好捕捉情感信息, 对讲

述者进行共情。 

除了优化 LLMs 的底层架构, 构建 LLMs 的

使用框架也能提高 LLMs 的共情模拟能力。LLMs

在生成共情回复方面十分出色, 但缺乏深入理解

情绪和认知情感之间细微差别的能力, 而小型共

情模型(small-scale empathetic models, SEMs9)则

与之相反。混合共情框架 (Hybrid Empathetic 

Framework, HEF, Yang et al., 2024)将 SEMs 视为

灵活的插件, 可以提高 LLMs 细微的情感和认知

理解, 缓解了 LLMs 在细粒度情绪检测方面的困

难, 并提高了 LLMs 识别情绪原因的能力。而生

成前共情(Empathizing Before Generation, EBG)框

架(Zhu et al., 2024)能够使 LLMs 在生成回复之前

分析思维链(chain of thought, COT10), 提高了推断 

                     

7 Pecer 全称为 Prompt-enhanced Empathetic Conversation and 

Evaluation Model (提示增强的共情对话与评估模型)。该模型

旨在通过结合引导词工程(prompt engineering)和强化学习(RL)

技术, 生成高质量的共情对话数据, 同时能够评估和优化对话

中的共情性。Pecer 特别适用于生成符合人类情感期望的对话, 

广泛应用于情感支持、心理健康辅助和客户服务等场景。 
8 NRC Emotion Lexicon (National Research Council Emotion 
Lexicon, 简称 NRC 情感词典)是由加拿大国家研究委员会

(National Research Council Canada)开发的一种情感分析资源, 

广泛用于自然语言处理(NLP)和情感计算领域。它是一个包含

大量词汇及其情感标注的词典, 用于识别文本中的情感信息

(如喜悦、悲伤、愤怒等)。NRC 情感词典通过将词汇与特定情

感类别和情感强度关联, 帮助研究者和开发者分析文本的情

感倾向、情感强度以及相关情感特征。 
9 指专门设计用于情感理解和共情任务的小型神经网络模型。

相较于 LLMs, SEMs 参数规模小, 但在细粒度情绪检测和认知

细微差别(如情感原因推断)方面表现更优。SEMs 通常通过特

定情感数据集(如EmotionBench)训练, 专注于捕捉对话中的情

感细节。 
10 一种提示策略, 引导 LLMs 在生成最终输出前逐步推理, 分

解复杂问题为多个逻辑步骤。COT 通过显式表达推理过程(如

情感推断的中间步骤), 提高模型在情感分析、逻辑推理和问

题解决中的准确性。在 EBG 中, COT 用于分析情绪原因和

语境。 
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情绪的能力和识别情绪标签的准确性。 

4.3  强化学习 

通过引入人类或 LLMs 对生成回复的反馈, 

从而优化模型在情感表达和自然度上的表现。该

方法通过奖励机制引导模型生成更贴合人类期望

的回应。例如, Wang, Xu 等人(2024)引入了一个名

为 Muffin的反馈框架, 通过多方面的 AI反馈来评

估生成回复的有效性。具体来说, 该框架通过对

比“有效” (helpful)和“无效” (unhelpful)回复来优

化该模型, 使其更能区分高质量回应, 降低生成

低质量回复的概率。不过, 引入人类反馈的评估

流程还有待规范。例如, 在 Sabour 等人(2022)的

研究中, 仅招募 3 人比较了 100 组不同系统生成

的共情对话内容, 以此来对比哪个系统更好。这

种评价方式很难保证结果的稳定性以及在解决实

际问题中的有效性。Sharma 等人(2023)使用随机

对照实验对比人类和人类+人工智能两种回复中

的共情反应。但该研究中所使用的评价标准仍只

是第三方视角下对话内容所展现出的共情性, 而

非被共情者本人真实感受到的共情, 应考虑引入

规范的被共情者反馈引导模型生成更贴合人类期

望的共情性回应。 

4.4  引导词设计 

通过调整输入提示或上下文信息, 可以引导

LLMs 生成符合特定情感需求的回应。Welivita 和

Pu (2024)发现在引导词(prompt)中加入对于共情

的详细定义将有助于 LLMs 生成共情性的回复。

Lee, Lee 等人(2024)将咨询心理学的理论模型融

入 Prompt 中 , 提 出 共 情 链 (Chain-of-Empathy 

Prompting, CoE11), 从而优化 LLMs 的共情性回

复。例如, 在结合认知行为疗法优化共情反应时, 

引导词提示 LLMs 分析用户表达的情感及其表述

中可能存在的认知陷阱, 然后再给出回应。经过

提示后的 LLMs 给出的回应更具有共情性。 

总之, LLMs 的共情模拟能力日益受到关注, 

其在共情对话中的表现优化已成为情感计算领域

                     

11 CoE (Chain-of-Empathy Prompting, 共情链提示) 是一种引

导词工程(prompt engineering)方法, 通过将咨询心理学的理论

模型融入提示设计, 优化 LLMs 的共情输出。具体来说, CoE

引导 LLMs 在生成回复前, 通过一系列结构化的推理步骤(类

似思维链, COT), 分析用户的情感状态、潜在的认知偏差或心

理需求, 从而生成更具共情性、语境贴合性和心理支持效果的

回应。 

的核心研究方向。研究者通过多维度策略提升

LLMs 的共情模拟能力, 包括数据增强、模型架构

优化、强化学习和精细输入提示(见表 2)。这些策

略虽均增强了 LLMs 的共情模拟能力, 但侧重点

各异 , 未来需结合实际应用需求优化策略组合 , 

以生成更贴合人类期待的共情回应。 

当前 , 大多数优化策略的比较基线依赖 

EmpatheticDialogues 数据集, 限制了评估的多样

性和现实适用性。未来研究可结合人工评估和心

理学实验范式(如控制实验、情感量表测量), 在多

样化的实际应用场景(如心理咨询、客户服务)中验

证优化后模型的共情能力。此外, 现有提升策略

多基于 LLMs 的预训练与微调, 依赖其语言生成

和逻辑推理能力。因此, LLMs 基础能力的持续改

进对共情优化至关重要, 不应忽视。 

5  LLMs 共情模拟能力的挑战与局限 

5.1  共情模拟的真实性受限 

LLMs 依靠自然语言处理和统计学习来生成

文本, 它们的“共情”表现主要来自于模式学习(侯

悍超 等, 2024), 即其机制本质上是基于对海量统

计数据的分析与模拟, 而非源于人类真实的情感

体验和内在理解(Shao et al., 2024; Sorin et al., 

2024)。此外, LLMs 能够识别文本中的情感倾向, 

并生成相应的共情回复; 通过上下文理解可以选

择适当的语言风格, 使其表达更加符合语境。但

是, LLMs 所产生的共情性回应, 常表现为情感词

汇的过度堆砌以及回复模式的刻板化(Naik et al., 

2024; Sorin et al., 2024)。这导致其难以展现对情

感真切、细腻的深层理解, LLMs 共情表达的真实

性也因此受到质疑。近期一项研究比较了基于

LLMs 的聊天机器人辅助宣泄与传统日记平台宣

泄在减少负面情绪和增加感知社会支持方面的有

效性。结果发现, 聊天机器人辅助宣泄有效地降

低了高唤醒和中等唤醒的负面情绪, 如愤怒、沮

丧和恐惧。然而, 参与者在聊天机器人辅助宣泄

条件下的感知社会支持并未显著增加, 并且仍然

感知到孤独, 这表明参与者可能并未将聊天机器

人的有效辅助视为社会支持(Hu et al., 2025)。 

5.2  难以应对复杂情感与情境 

人类的情感表达和感受具有高度的复杂性 , 

缺乏情感理解的 LLMs 难以进行恰当回应。例如, 

个体可能体验到悲喜交加等复合情感状态, 并可 
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表 2  提升大语言模型共情模拟能力的 4 种策略比较 

提升策略 定义 方法 优点 局限性 适用场景 

数据增强 构 建 或 优 化

包 含 更 多 情

感 信 息 的 共

情 对 话 数 据

集 , 并在数据

集上对 LLMs

进行微调 , 从

而 优 其 共 情

表现。 

1. 基 于 现 有 数 据 集 ( 如

EmpatheticDialogues, ED)进行

增强 , 筛选并标注情感信息 , 

构建新数据集。 

2. 自动生成高质量共情数据 , 

丢弃低质量数据。 

3. 构建多轮共情对话数据集 , 

融入提问、安慰等情感支持表达。

1. 提升数据质量和多

样性 , 直接增强模型

共情能力。 

2. 可生成大规模数据

集, 降低数据收集成本。

3. 多轮对话数据贴近

真实场景, 效果显著。

1. 数据标注和筛选

需大量计算资源和

人力。 

2. 增强数据可能引

入新偏见或噪声。 

3. 依赖原始数据集的

质量和覆盖范围。 

1. 对话系统开发

需要高质量情感

数据时。 

2. 心理咨询或情

感支持场景的模

型训练。 

3. 数据资源有限

但需快速扩展的

场景。 

模型架构

与框架 

优化 

通 过 改 进

LLMs 的 结

构、组件或使

用框架 , 增强

其 在 共 情 对

话 任 务 中 的

表现。 

1. 设计新模型 (如 Pecer)动态

捕捉情感和人格信息 , 融入共

情回应生成。 

2. 结合语法依赖树和 NRC 情

感词典构建情感依赖树 , 捕捉

情感信息。 

3.将小型共情模型(SEMs)作为

插件提升 LLMs 细粒度情感理解。

4. 使用生成前共情(EBG)框架, 

通过思维链分析提升情绪推

断。 

1. 针对性优化模型结

构, 效果精准。 

2. 框架灵活 , 可结合

多种技术提升共情能力。

3. 能处理细粒度情感

和复杂对话场景。 

1. 模型设计和优化

需深厚技术背景和

高计算成本。 

2. 新架构可能增加

推理时间或资源需

求。 

3. 框架复杂性可能

降低模型可解释性。 

1. 学术研究探索

新 型 共 情 模 型

架构。 

2. 需要处理复杂

情感动态的对话

系统。 

3. 结合小型模型

优化大型模型的

场景。 

强化学习 通 过 引 入 人

类或 AI 反馈, 

引 导 生 成 更

贴 合 人 类 期

望的回应。 

1. 使用反馈框架(如 Muffin)通

过 AI 反馈和对比学习优化回

应质量。 

2. 开展随机对照实验, 比较人

类与 LLMs 回应的共情性, 将

结果反馈给 LLMs。 

3. 小规模人类评估对比生成

内容。 

1. 直接利用人类偏好, 

生成更自然的共情回

应。 

2. 反馈机制可持续优

化模型表现。 

3. 能针对特定情感场

景(如悲伤)优化。 

1. 反馈流程缺乏统

一规范 , 评估稳定

性不足。 

2. 小规模反馈可能

无法代表广泛用户

需求。 

3. 收集高质量人类

反馈成本高 , 耗时

长。 

1. 需要高用户满

意度的商业应用。

2. 迭代优化已有

模型的共情表现。

3. 针对特定用户

群体的个性化共

情优化。 

引导词 

设计 

通 过 优 化 输

入 提 示 或 上

下文信息 , 引

导 LLMs 生成

符 合 特 定 情

感 需 求 的 共

情回应。 

1. 在提示中加入共情定义, 引

导生成共情性回复。 

2. 融入咨询心理学理论 (如提

出共情链提示), 分析情感和认

知陷阱。 

1. 实现成本低 , 易于

实施和调整。 

2. 可快速提升现有模

型的共情表现。 

3. 能结合心理学理论, 

生成专业化回应。 

1. 效果高度依赖提

示设计质量。 

2. 可能无法解决模

型的情感理解局限。 

3. 在复杂对话中可

能缺乏稳定性。 

1. 快速测试或原

型开发阶段。 

2. 心理咨询或教

育场景需要专业

化回应。 

3. 资源或时间有

限时。 

 

能采用反讽等非字面表达方式来传递其情感。然

而, 在面对此类复杂的情感和表达时, LLMs 倾向

于从用户输入的情绪词中选取进行回应, 表现出

的情绪智力较低 , 难以实现有效的共情性回复

(Naik et al., 2024)。此外, LLMs 在处理涉及社会互

动和情感理解的任务时表现出明显的局限性。例

如, 在对社交智力和“心理理论” (Theory of Mind)

的评估中, GPT-3 等模型在理解社交互动中参与

者的意图和反应方面表现不佳, 准确率仅为 55%

至 60%, 远低于人类水平(Sap et al., 2022)。 

文化情境的差异性进一步加剧了 LLMs 在提

供文化敏感性共情内容时所面临的挑战。不同文

化背景下, 共情表达方式各异, LLMs 难以灵活适

应这些差异。由于训练数据的偏差, 如今大部分

LLMs 生成的文本表现出“以英语文化为中心”的

倾向, 即使在回应其他语言的提示时, 仍然更多

地体现西方情感表达规范。这表明, 目前的多语

言 LLMs 还未能成功学习不同文化中适当的情感

表达细微差别(Havaldar et al., 2023)。 

5.3  伦理与使用风险 

首先, LLMs 所生成的共情模拟内容存在潜在

的内容风险。例如, 鉴于训练数据及算法固有的
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局限性, LLMs 不可避免地具备生成包含攻击性、

歧视性等负面内容信息的可能性 (Cuadra et al., 

2024; Patil et al., 2024; Shen et al., 2024)。此类不

良信息不仅会显著降低用户体验, 更可能对个体

心理健康造成负面冲击。 

其次, LLMs 的共情模拟能力可能被滥用, 导

致信息操纵或用户对模型产生心理依赖, 或许有

悖公序良俗。例如, 聊天机器人通过模拟人类行

为, 例如友好的语气、情感化表达以及开放式问

题的设计, 能够显著降低用户的戒备心理。这种

设计策略使用户倾向于将机器人视为具有某种人

类意图的实体。即使用户理性上知道聊天机器人

是非人类的技术产物, 他们仍然可能会表现出对

机器人的情感依赖, 并在交互过程中分享隐私信

息 (Holmes et al., 2022), 当用户逐渐习惯于从

LLMs 处寻求情感支持与共情反馈时, 反而会加

剧个体的孤独体验(Koranteng et al., 2023)。此外, 

用户与 LLMs 进行情感交流, 短期内可能会增加

用户体验的愉悦度, 但长期使用或将弱化其与真

人进行情感互动的主动意愿与能力, 导致人类对

真实情感互动的敏感性下降, 并对现实人际关系

及社会适应性造成不利影响。 

最后, LLMs 的训练数据通常来自互联网、书

籍、社交媒体等广泛来源, 这些数据不可避免地

包含社会文化偏见和刻板印象。这些偏见可能在

LLMs 生成共情性回复时被无意中放大和传播 , 

进而引发伦理风险。例如, LLMs 通过统计概率生

成回复, 倾向于复现训练数据中高频出现的语言

模式。如果数据中某些群体被刻板化(如“亚洲人

擅长数学”), LLMs 可能在共情回应中无意中重复

这些刻板印象。 例如当用户提到一个亚洲裔学生

的学业压力时, LLMs 可能生成类似“你的数学成

绩一定很好, 但压力也大吧？”的回应, 强化了刻

板印象。又如, 对女性用户的职业困境, LLMs 可

能生成“作为女性, 你可能更擅长协调工作, 也许

可以考虑行政岗位”的回应, 暗含性别偏见, 却因

“共情”语气显得“合理”。 当偏见被 LLMs 以看似善

意的共情方式表达和传播时, 其潜在的危害性可能

被掩盖, 从而潜移默化地影响使用者的认知和行为, 

固化现有偏见和印象, 甚至加剧社会不平等。 

6  总结 

随着 LLMs 的不断发展, 其在共情模拟能力

方面的应用已成为人工智能研究的热点议题。尤

其在医疗健康和心理咨询领域, LLMs 展现出了潜

在的应用价值。现有研究主要通过评估模型的情

感理解、情感反应、语境适应性和语言自然度等

多个维度, 探讨如何增强 LLMs 在互动过程中展

现类似于人类的共情反应。 

目前, LLMs 共情模拟能力的评估方法日趋完

善, 研究者从不同角度对其共情模拟水平进行了

测量, 包括人工主观评估、算法自动化评估和基

于任务驱动的评估方法。多样化的评估手段多维

度评估了 LLMs 的共情反应能力, 但仍有不足。

未来应当致力于构建系统性测量 LLMs 共情模拟

能力的统一框架, 并考虑纳入心理学的共情测量

范式以探索 LLMs 更加复杂的共情反应模式。 

根据已有的评估方法, 多数研究支持 LLMs

生成共情性回复的能力与人类相当的观点, 但在

准确推断人类情感和想法方面的能力仍待提升。

目前已有的提升策略包括数据增强、模型架构优

化、基于人类反馈的强化学习和精细化的引导词

设计, 在不同层面上提高了 LLMs 的共情模拟能

力, 未来应根据实际需要进行选择, 以适应更加

复杂的情感场景和应用需求。 

然而, 尽管 LLMs 在共情表达方面取得了一

定进展, 相关研究也凸显了伦理风险的潜在影响, 

引发了对技术滥用、用户隐私保护和社会信任度

等问题的关注。为了保证伦理与隐私问题得到妥

善解决, 设计者需在增强聊天机器人功能与保护

用户数据安全和心理健康之间取得平衡, 以防止

技术滥用并增强用户对人工智能的信任。 
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Empathy in large language models: Evaluation, enhancement, and challenges 

ZHOU Qianyi1, CAI Yaqi1, ZHANG Ya1,2 
(1 Shanghai Key Laboratory of Mental Health and Psychological Crisis Intervention, School of Psychology and  

Cognitive Science, East China Normal University, Shanghai 200062, China)  

(2 Key Laboratory of Philosophy and Social Science of Anhui Province on Adolescent Mental Health and  

Crisis Intelligence Intervention, Hefei Normal University, Hefei 230601, China) 

Abstract: With advances in large language models (LLMs) in natural language generation and affective 

computing, their ability to simulate empathy has attracted increasing attention in domains such as 

psychological counseling, doctor-patient communication, and customer service. Empathy simulation in 

LLMs primarily manifests as cognitive rather than emotional empathy, encompassing emotion recognition, 

empathic response generation, and contextual adaptation. Current evaluation methods for empathic 

simulation in LLMs include human evaluation, automated evaluation, and task-based evaluation, each with 

its own advantages and limitations depending on the application context. Compared to human empathy, 

LLMs perform well in empathy generation tasks but still face fundamental limitations in emotional 

understanding. To further enhance the empathic capabilities of LLMs, techniques such as data augmentation, 

model architecture optimization, reinforcement learning, and prompt engineering can be employed. 

Meanwhile, ethical considerations and potential risks associated with the use of these models remain 

important concerns. 

Keywords: large language models, empathy simulation, empathy evaluation, ethical issues 

 
 


