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摘要
准确的参与度估计对于自适应人机交互系统至关重要，
然而由于在不同领域（如文化与语言）中的泛化能力
较差以及建模复杂交互动态的挑战，其稳健部署受到
阻碍。为解决这些问题，我们提出了达帕（Domain-
AdaptiveParallelAttention），一种用于可泛化的对话参
与度建模的新框架。DAPA通过在输入前添加可学习
的领域特定向量引入了域提示机制，明确地使模型基
于数据来源进行条件设置，以促进领域感知适应的同
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时保持泛化参与表示。为了捕捉交互同步性，该框架
还结合了一个并行交叉注意力模块，显式对齐参与者
之间的反应（正向 BiLSTM）和预期（反向 BiLSTM）状
态。广泛的实验表明，DAPA在多个跨文化和跨语言基
准测试中建立了新的最先进的性能，在NoXi-J测试集
上相对于强基线在一致性相关系数 (CCC)绝对提升了
0.45。我们的方法的优越性还通过赢得MultiMediate’25
多领域参与度估计挑战赛的第一名得到了确认。源代
码将在 https://github.com/MSA-LMC/DAPA公开提供。

CCS Concepts
• Human-centered computing → Empirical studies
in HCI.
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1 介绍
寻求真正富有同理心和协作性的 AI 系统的关键在于
其感知人类参与度的能力——一个人在对话中表达的
投入程度 [12, 21, 39]。参与度不是一个静态属性，而是
一个动态的交互现象，通过诸如眼神、点头和语音反
馈等多种模态信号丰富地传达出来 [27, 34]。然而，构
建稳健且可泛化的参与模型的道路受到两大基本障碍
的阻碍。
其中最为深远的是源于文化与语言多样性所产生

的领域差距，[4, 17, 24]。诸如点头或停顿时长等行为的
沟通功能在不同文化中可能有极大的差异，导致在一
个环境中训练出来的模型在另一个环境中无法正常工
作。这种差距极大地限制了当前系统在实际应用中的
效用。

加剧这一问题的是在建模参与度人际动态的过程
中存在持续的疏忽 [19, 46]。虽然普遍认为这是一种互
动的 [7]衍生属性，但许多模型将参与简化为个体的
状态，忽视了他们的对话伙伴 [20, 49]的关键影响。即
使最近通过简单的交叉注意力 [21] 尝试整合伙伴信
息的努力也未能达到目的，无法捕捉到支撑真正连接
的细微、瞬间同步性 [19]。
针对这些交织的挑战，我们引入了领域自适应并

行注意力网络（DAPA），一个旨在实现稳健且互动感
知的参与度建模的新框架。DAPA通过领域提示机制
应对领域差异，在可学习向量前添加以明确条件化模
型对数据文化起源的关注。为了解释复杂的互动动态，
它使用了并行交叉注意力模块。该模块独特地对齐参
与者的反应性的（前向BiLSTM）和预期的（后向BiLSTM）
状态，从而捕捉到瞬间同步的微妙舞蹈。

DAPA的有效性不仅通过在多个具有挑战性的跨
文化基准测试中达到最先进的性能得到证明，还在Mul-
tiMediate’25 的多领域参与估计挑战 [45] 中获得第一
名。我们的主要贡献如下：

(1) 一种新颖的领域提示机制 通过在前面添加可
学习的特定领域向量，使模型能够在联合训练
期间根据数据集特定的参与模式进行条件处
理，从而实现强大的跨域泛化。

(2) 一个并行交叉注意力模块显式建模交互动态，
通过将目标参与者的反应性和预期性 BiLSTM
状态与对话伙伴的状态对齐，捕捉细微的时刻
同步。

(3) 广泛的性能验证在多个基准测试中表现出色，
例如在NoXi-J测试集上绝对CCC提高了 0.45，
展示了模型的优越效果和泛化能力。

2 相关工作
多模态和跨域参与度估计。准确估计参与者参与度是
理解人类互动的基础。先前的研究从各种模态和视角
探讨了这个任务 [5, 18, 25, 41, 48]，但很少有人考虑文
化多样性的影响 [11, 22, 47]，这在心理和行为分析中
起着关键作用 [8]。Rudovic等人 [35, 36]进行了初步调
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查，探讨参与度如何在不同的文化背景下变化，强调
跨领域泛化的必要性。尽管相关领域如情感分析已经
引入了跨域适应技术——例如，DiSRAN[50]使用对抗
解缠的方法，以及Wang等人 [44]使用特征解耦通过
线性变换的方法——这类策略在参与度估计方面仍处
于探索初期。现有方法 [21, 49]通常需要特定数据集
的训练，并且跨领域泛化能力较差。为了解决这一限
制，我们提出了一种新颖的域提示机制，能够在统一
框架内实现动态域适应。我们的方法展示了持续的性
能提升，在多个文化和语言多样性的数据集中达到了
最先进的结果。
建模交互动态。沉浸是人际动态的涌现属性，但

许多估计模型 [15, 16, 30, 31] 未能捕捉到这种互动本
质。早期方法采用了以参与者为中心的观点，从孤立
的个人特征预测沉浸 [49]，从而忽视了对话中基本的
相互影响。虽然随后的方法如 DAT[21]认识到了这一
点差距并纳入了伙伴信息，但它们依赖于浅层融合技
术，例如简单的交叉注意力 [40, 42]。这种方法在概念
上是有限的，因为它将互动视为信号的静态聚合，而
不是动态过程，未能建模复杂的非线性依赖关系和时
间同步，这些特征刻画了人类交互。相比之下，我们
提出的 DAPA采用了并行注意架构，旨在进行深度关
联建模，明确捕捉参与者之间的细粒度、时刻到时刻
的同步性和相互依存关系。

3 方法论

3.1 任务公式化
给定一个跨文化的多领域对话语料库 𝐷，我们将其表
示为一组样本 {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝐷}。每个样本包含一段视听
序列 𝑆 = {𝑆1, 𝑆2, … , 𝑆𝑁}，跨越 𝑁帧。每一帧 𝑆𝑖 = {𝑆𝑎𝑖 , 𝑆𝑣𝑖 }
包含来自两种模式的同步特征：音频 (𝑎)和视觉 (𝑣)。参
与度估计任务的目标是学习一个映射 𝑓 ∶ 𝑆𝑖 ↦ 𝑦𝑖，其
中 𝑦𝑖 ∈ [0, 1]表示帧 𝑆𝑖的连续参与度得分。相应地，模
型为输入序列 𝑆预测一组参与度得分 𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑁}。
值得注意的是，语料库涵盖了多种语言、格式和主题
领域的长时间对话，这在内容和交互风格上都引入了
显著的变化。

3.2 总体架构
我们提出的域自适应并行注意力框架（DAPA）旨在通
过利用目标参与者（𝑃𝑇）及其对话伙伴（𝑃𝑃）的多模态
信息来准确预测目标参与者的参与度。如图 1 所示，
DAPA管道首先通过域提示丰富输入特征以处理跨域
变化。模型的核心由一系列相同的DAPA层组成，每一
层都通过一种新颖的并行交叉注意力模块来优化参与
者的表示。本模块通过使参与者之间的反应性和预期
的状态对齐，明确建模了这种交互。最后，一个预测
头将深度交互特征映射到一个连续的参与度得分。以
下各节将详细说明该架构的每个组件。

3.3 领域自适应提示
DAPA的初始阶段侧重于为目标和伙伴构建丰富且领
域相关的输入表示。

3.3.1 多模态特征提取. 对于每位参与者，我们从他们
的音视频数据流中提取一组全面的特征 𝑆。在音频模
态下，我们将低级声学描述符（eGeMAPS[9]）与预训
练的Whisper[33]模型中的高级语义特征相结合。对
于视觉模态，我们融合全局场景上下文（Swin Trans-
former[23]）与来自面部特征点（OpenFace[1]）和身
体关键点（OpenPose[3]）的精细行为线索。这些多模
态特征随后被投影并拼接成一个帧级特征序列 𝑋 ∈
ℝ𝑁×𝐷𝑖𝑛，用于目标参与者（𝑋𝑇）和伙伴（𝑋𝑃）。

3.3.2 领域提示. 为了弥合跨文化和跨语言数据集中存
在的显著领域差异，我们引入了一种域提示机制。与
其迫使模型学习领域不变的特征，这可能会丢弃有价
值的特定领域的信息，我们明确地将模型条件化于数
据来源。
具体来说，我们构建了一个领域提示池（DPP），

表示为 𝑃 = {𝑃1, 𝑃2, … , 𝑃𝑘}，其中每个向量 𝑝𝑑 ∈ ℝ𝑁×𝐷𝑝

对应训练语料库中的 𝐾个领域（数据集）之一。这些
提示是随机初始化的，并且与网络的其余部分一起进
行端到端优化。对于来自领域（数据集）𝑑的给定输
入序列，我们将对应的提示向量 𝑝𝑑附加到目标参与者
和合作伙伴的功能序列之前：
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图 1: DAPA框架概述。DAPA引入了两项关键创新：(a)领域提示，它将可学习的特定领域向量前置到输入特征
中以实现跨域适应，以及 (b)一个由 L个 DAPA层堆叠而成的结构。每一层通过使用并行交叉注意力机制来建
模交互，该机制对齐了目标和其伙伴之间的反应（前向 BiLSTM）和预期（后向 BiLSTM）状态。图示说明了目
标参与者注意流；对于伙伴执行对称操作。最后，将深度互动表示输入预测头以估计参与度分数。

𝑋 ′
𝑇 = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑝𝑑, 𝑋𝑇), 𝑋 ′

𝑃 = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑝𝑑, 𝑋𝑃). (1)

这一简单而有效的技术充当了明确的指令，使网络能
够激活不同的路径或调整其参数以处理特定领域的参
与模式，从而提升其泛化能力。

3.4 反应-预期交互建模
为了捕捉对话中的复杂动态，我们引入了一种新的交
互建模方法。这种方法的核心是DAPA层，这些层被堆
叠形成一个分层架构。每一层都使用并行交叉注意力
模块来明确建模参与者反应状态和预期背景之间的同
步。

3.4.1 上下文感知编码器. 每个 DAPA 层首先通过独
立的 BiLSTM编码器处理目标参与者和相关伙伴的输
入特征序列，以捕捉时间依赖性。我们架构中的一个
关键设计选择是将 BiLSTM输出进行概念分解。我们
没有整体使用拼接后的隐藏状态，而是将其分离以区
分即时、反应性的行为与对话的整体、预期理解。具体
来说，我们定义了两种不同的上下文表示。第一种是
反应状态 (⃖⃖𝐻)，由前向传递的隐藏状态 ⃖⃖𝐻 = {⃖ℎ⃗1, ..., ⃖⃗ℎ𝑁}

组成。每个状态 ⃖⃗ℎ𝑡模型参与者对过去和当前事件的反
应，因此代表他们的“即时”反应。第二种是预见性
上下文（⃖⃖𝐻），它由后向传递的隐藏状态 ⃖⃖𝐻 = {⃖ℎ⃖1, ..., ⃖⃖ℎ𝑁}
组成。每个状态 ⃖⃖ℎ𝑡都受到对话整个未来的指导，从而
编码一个更全局的、“预期”的视角。通过将这些编码
器应用于目标和合作伙伴输入，我们获得它们各自的
状态反应（⃖⃖ ⃖⃗𝐻𝑇, ⃖⃖ ⃖⃗𝐻𝑃）和预期表示（⃖⃖ ⃖⃖𝐻𝑇, ⃖⃖ ⃖⃖𝐻𝑃），这对于后续
的交互建模阶段是至关重要的。

3.4.2 并行交叉注意力模块. 为了建模交互的互惠性质，
我们引入了并行交叉注意力模块模块。该模块超越了
简单的单向信息融合，通过创建双向交换来同时精炼
两个参与者的表示。它通过两条并行路径运行，每条
路径都模拟人际同步的不同方面。第一条路径预期上
下文对齐旨在建模高层次的情境同步和共同理解。评
估每个参与者整体的、面向未来的视角如何与其他人
的相一致。这是通过双向交叉注意力机制实现的。目
标的预期状态 ⃖⃖𝐻T查询伙伴的状态 ⃖⃖𝐻P（作为键和值），
同时，伙伴的状态 ⃖⃖𝐻P查询目标的状态 ⃖⃖𝐻T：
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𝐴𝐴
T←P = Attention(⃖⃖𝐻T, ⃖⃖𝐻P, ⃖⃖𝐻P) (2)

𝐴𝐴
P←T = Attention(⃖⃖𝐻P, ⃖⃖𝐻T, ⃖⃖𝐻T) (3)

其中函数Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉 )是标准缩放点积注意力 [43]：

Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉 ) = softmax (
𝑄𝐾 𝑇

√𝑑𝑘
) 𝑉 (4)

第二个路径，反应状态对齐，专注于捕捉细粒度
的即时行为同步，如回应手势或模仿。它使用相同的
双向注意力结构将每位参与者的“当下”反应与另一
方的反应状态对齐，

𝐴𝑅
T←P = Attention(⃖⃖𝐻T, ⃖⃖𝐻P, ⃖⃖𝐻P) (5)

𝐴𝑅
P←T = Attention(⃖⃖𝐻P, ⃖⃖𝐻T, ⃖⃖𝐻T) (6)

。
该模块的输出由四个交互感知表示组成，这些表

示从全局和局部两个角度捕捉相互影响。为了准备后
续 DAPA层的输入，我们通过连接各自的反应性和预
期对齐向量来更新每个参与者的表示。对于目标参与
者（T），这一新的表示 𝐻 ′

T形式为：

𝐻 ′
T = Concat(𝐴𝑅

T←P, 𝐴𝐴
T←P) (7)

类似地，伙伴的表示（P）被更新为 𝐻 ′
P：

𝐻 ′
P = Concat(𝐴𝑅

P←T, 𝐴𝐴
P←T) (8)

这些融合的、感知交互的表示形式𝐻 ′
T和𝐻 ′

P随后
被输入到下一个 DAPA层，实现了关系动力学的分层
细化。

3.5 参与预测
经过所有 𝐿DAPA层处理后，我们分别获得目标和伙
伴的最终交互感知表示 𝐻 ′

T和 𝐻 ′
P（公式 7, 8）。为了预

测目标的参与度，我们首先将这些表示连接起来形成
一个二元状态向量，

𝑋 out
T = Concat(𝐻 ′

T, 𝐻 ′
P), (9)

该向量捕捉了完整的交互上下文。一个多层感知器（MLP）[37]
使用 Sigmoid激活函数将这种联合表示映射到最终预
测的参与序列：

𝑌̂𝑇 = Sigmoid (MLP(𝑋 out
𝑇 )) . (10)

整个DAPA模型是通过最小化以下损失函数进行
端到端训练的：

ℒ = 1 − CCC(𝑌̂𝑇, 𝑌𝑇), (11)

其中 𝑌𝑇是真实参与序列。此目标直接将训练过程与我
们的主要评估指标——一致相关系数（CCC）对齐。

4 实验

4.1 数据集
挑战包含四个不同的数据集，最终的比赛指标是这四
个数据集的平均 CCC分数。

NoXi基础 [2]数据集包含 48个训练环节和 16个
专家与新手之间的一对一视频互动测试环节，这些环
节分别用英语、法语和德语进行。每个环节包括以 25
帧/秒（某些特征采样率为 40帧/秒）录制的同步音频
和视频流，总共有 84段对话涉及 87名参与者（女性
26人，男性 61人），以及大约 25小时的音频。为每一
帧提供的 [0,1] 范围内的逐帧参与度评分由 2 至 7 名
标注员评定（平均 3.6名）。对于 2025年多领域参与度
评估挑战赛，既提供了预先提取的特征也提供了原始
视频文件。
诺西附加 [2, 26]语言数据集 (NoXi-Add)仅包含

12个测试会话。为了评估核心 NoXi语言之外的跨文
化泛化，该设置引入了四种新语言：阿拉伯语、意大利
语、印度尼西亚语和西班牙语，同时保持与NoXi Base
相同的功能格式。

NoXi日本 [10]数据集 (NoXi‑J)包含了 10次专家
与新手的屏幕中介互动测试会话，使用日语和普通话
进行记录，这些记录在日本和中国根据原始的 NoXi
协议完成。这将覆盖范围扩展到欧洲八种核心 NoXi
语言之外的东亚语言。

MPIIGroupInteraction[28, 29]数据集 (MPIIGI)
包含在办公室环境中使用 8个摄像头（4DV）阵列和四
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图 2:评估关键特征对 NoXi-J数据集上的参与度估计
性能的影响。

个环境麦克风录制的 6个测试环节。每个 20分钟的环
节记录了四名参与者用德语讨论一个自选的争议性话
题。与 NoXi中大多数站立互动不同，MPIIGI中的参
与者大多坐着；特征采样率与 NoXi相同。

4.2 实验设置
我们使用了官方预提取的特征，共计 1709 维：88-D
eGeMAPSv2音频、768-D Swin Transformer视觉、714-
D OpenFace面部和 139-D OpenPose姿态特征。此外，
我们还提取了 1280-D Whisper音频嵌入，总共达到了
2989维。
在所有实验中，我们将随机种子固定为 40，并使

用初始学习率为 5 × 10−5 的 Adam优化器。我们在前
400步线性预热到 5×10−5，然后应用余弦退火至 𝑇max =
10。训练和验证批次大小分别设置为 32和 256，共进
行 40个周期。遵循 DAT中的上下文分割方案，总序
列长度为 96帧，包括一个 32帧的核心段加上两个 32
帧的辅助段，并采用滑动步幅 𝑠 = 32。
在模型中，每个输入特征向量首先通过两个全连

接层映射到一个 512维的表示，然后被送入一个三层
的 BiLSTM [13, 38]编码器，其隐藏层大小为 512。为
了缓解过拟合并提高泛化能力，我们在所有层中应用
了 0.1的 dropout率，并在整个 40个 epoch的训练过
程中使用指数移动平均（EMA）[32]。所有的训练和评
估都使用 CCC作为标准。

4.3 消融研究
为了验证我们提出的模型的有效性，我们在NoXi-J和
NoXi-Base验证集上进行了消融实验，重点关注两个
关键组件：领域自适应提示（DAP）和平行交叉注意力
（PCA）。我们也评估了每个输入特征的贡献。没有DAP
和 PCA的基础模型在表 1的第一行中进行了描述。

表 1:域自适应提示（DAP）和并行交叉注意力（PCA）
配置的消融研究结果。

数据访问权限 主成分分析 无序杰 诺西-基础

0.669 0.822
� 0.705 0.837

� 0.684 0.836
� � 0.722 0.855

4.3.1 特征选择的消融研究. 为了评估不同特征组合的
性能，我们使用了所提出的 DAPA框架彻底调查了每
个组件的贡献。结果如图 2所示，指导了我们的最终
特征选择。对于音频特征，实验表明Whisper特征显
著优于 Hubert [14]和W2v-BERTv2[6]。为了捕捉音频
中的情感线索，我们还利用了 eGeMAPS特征。对于视
频特征，SwinTransformer被证明是最有效的。此外，
为了结合显式的面部和姿态信息，我们分别使用了从
OpenFace和 OpenPose获得的面部标志点和身体关键
点。最终，这一系统的评估使我们选择了一种五项特
征组合，在 DAPA模型中实现了最优性能。

4.3.2 域自适应提示的消融研究. 为了展示领域自适应
提示（DAP）的效果，我们将有无此机制的模型性能进
行了对比。如表 1所示，DAP在两个数据集上均持续
改善了结果。在跨领域的 NoXi-J测试集中，它将 CCC
从 0.669提升到 0.705（显著提升了 0.036），突显了领
域条件化在缓解领域偏移方面的有效性。即使是在文
化混合的 NoXi-Base上，DAP也取得了较小但有意义
的提升，为 0.015，证明其能够保持领域的特定提示。
这些结果证实了 DAP 在改善多样化的现实条件下的
一般性方面发挥的关键作用。
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表 2:各个测试数据集上的最终 CCC得分。全局代表
所有数据集的全球平均 CCC分数。

Team NoXi Base NoXi-Add MPIIGI NoXi-J Global

HFUT-LMC（ ours）� 0.79 0.75 0.67 0.58 0.70
USTC-IAT United� 0.79 0.73 0.66 0.53 0.68

chfighting� 0.77 0.70 0.65 0.50 0.65
nnaedu 0.75 0.68 0.57 0.58 0.64
lasii 0.79 0.73 0.54 0.51 0.64

yueangh 0.75 0.67 0.59 0.42 0.61
yueyue 0.65 0.67 0.61 0.34 0.57

MM25 Baseline [2] 0.57 0.47 0.44 0.13 0.40
Behavioural-AI Lab 0.53 0.41 0.09 0.26 0.32

4.3.3 平行交叉注意力模块的消融研究. 我们的并行交
叉注意力（PCA）模块旨在捕捉人际互动丰富的通用
动态。为了验证其贡献，我们将基线 BiLSTM与增强了
PCA的模型进行比较。表 1中的结果表明，PCA提供了
显著的性能提升，在NoXi-J上将CCC提高了 0.015，在
NoXi-Base上提高了 0.014。这表明，对反应性和预期状
态之间的同步性进行建模是理解参与度的一种根本上
稳健的方法。
此外，PCA与 DAP之间的协同作用尤为显著。在

配备 DAP的模型中添加 PCA（第 4行对比第 2行）在
NoXi-J上获得了 0.017的 CCC增益，而基于 PCA引入
DAP（第 4行对比第 3行）则带来了更大的提升，达
到 0.038。这种不对称性表明 PCA提供了一种交互感
知特征基础，增强了特定领域提示的有效性。它们互
补的作用凸显了结合两个模块以实现DAPA最佳性能
的必要性。

4.4 最终结果
最后，我们将优化配置的框架应用于所有四个数据集
的测试集，并将其与官方基线进行了比较。如表 2所
示，我们的模型在 NoXi Base上获得了 0.79的 CCC分
数，在 NoXi-Add上为 0.75，在 NoXi-J上为 0.58，在
MPIIGI上为 0.67，达到了新的最先进水平。这不仅展
示了鲁棒性，还强调了强大的跨文化和跨领域泛化能
力。总体而言，我们的方法在全局平均指标上比官方
基线 [2]高出 0.30 CCC，进一步验证了其有效性。

4.5 可视化
图 3可视化了我们的 DAPA模型在 NoXi-Base（顶部
行）和 NoXi-J（底部行）验证集上的预测与真实值对
比。一个关键的观察结果是两个数据集中真实值特征
之间的显著差异。NoXi-Base标签表现出高度动态且
连续的波动，这是细粒度参与注释的典型特征。相比
之下，NoXi-J标签遵循一种明显的阶梯状（量化）模
式，其特点是持续水平之间的突然转换。尽管这些基
本不同的注释风格存在，我们的模型预测值（橙色）
在两种情况下都能始终如一且准确地跟踪真实值（蓝
色）。这强烈证明了该模型的鲁棒性及其不仅跨越不
同对象，还能跨越变化的数据分布和注释方法进行泛
化的性能。

5 结论
本文介绍了 DAPA，这是一个显著推动跨文化对话参
与度估计前沿的新型框架。通过结合域提示机制以实
现鲁棒的跨领域适应，并与操作于学习到的反应性和
预期状态上的并行交叉注意力模块协同工作，DAPA
有效地捕捉了参与度复杂的互动性质。我们的模型优
越性通过在具有挑战性的基准测试中建立新的最先进
结果以及在MultiMediate’25参与度估计挑战赛中获得
第一名的位置得到了证明。因此，这项工作为多模态
交互分析提供了一个强大且可泛化的方案。
展望未来，我们承认某些局限性为未来的探索提

供了明确的路径。我们的当前域提示机制虽然有效，
但需要重新训练以适应新的、未见过的领域。此外，我
们的模型对音频-视频特征的依赖提供了一个重大机
会：语言内容的整合。我们的初步实验揭示了稀疏文
本表达与密集帧级参与注释之间时间对齐的基本挑战。
我们认为开发复杂模型来弥合这种模态差距，如动态
注意力架构或异步多模态变换器，是关键的下一步。
成功应对这些挑战将是实现更全面理解参与的关键，
从而为更具上下文感知能力和文化适应性的计算机交
互系统铺平道路。
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图 3: DAPA模型在 NoXi-Base和 NoXi-J数据集上的实时拟合结果，固定区间长度为 5000个样本。True表示
真实值。
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