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融合VAD知识的情感分布增强细粒度情绪识别方法

李春阳，万中英，曾雪强*，左家莉，王明文
（江西师范大学 计算机信息工程学院，江西 南昌 330022）

摘 要：细粒度情绪识别模型采用几十种情绪类别对人类情绪进行建模，能够比传统模型更准确地捕捉人们表达

的细微情绪。然而，现有的情绪预测模型并未充分考虑到数量众多的细粒度情绪之间存在的复杂相关性。针对这

一问题，本文提出了一种融合VAD（Valence-Arousal-Dominance，效价-唤醒-支配）知识的情感分布增强细粒度情

绪识别方法（VAD Emotion Distribution Augmented Fine-grained Emotion Recognition，EDAER）。EDAER 模型采用

情感分布建模VAD空间中情绪的相关性，结合文本语义信息与心理学先验知识进行细粒度情绪识别。EDAER模

型包括语义信息模块、情感分布信息模块和融合预测模块。语义信息模块通过预训练的 BERT（Bidirectional En‐

coder Representation from Transformers）模型提取文本的语义特征；情感分布信息模块基于VAD距离度量情绪间的

相似度，为情感词生成情感分布；融合预测模块则利用注意力机制将文本语义信息与情感分布信息整合，并实现情

绪预测。在GoEmotions数据集上的实验结果表明，EDAER模型的宏平均F1值达到51.75%，优于使用情感词典作

为外部知识的KEA（Knowledge-Embedded Attention）模型和采用情绪层级关系作为外部知识的HGCN-EC（Hierar‐

chy Graph Convolution Networks based Emotion Recognition）模型。特别是在三个样本量较少的情绪类别上，

EDAER的F1值显著高于其他模型。实验结果验证了通过情感分布建模VAD空间中情绪的相关性，可以有效学习

罕见情绪的相关知识，从而提升模型对细粒度情绪的识别能力。
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VAD Emotion Distribution Augmented Fine-grained Emotion Recognition
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Abstract: Fine-grained emotion recognition models, which employ dozens of emotion categories to model human emotions, are ca‐

pable of capturing subtle emotional expressions more accurately than traditional models. However, existing emotion prediction mod‐

els have not fully considered the complex correlations that exist among the numerous fine-grained emotions. To address this issue, 

this paper proposes an VAD (Valence-Arousal-Dominance) Emotion Distribution Augmented Fine-grained Emotion Recognition 

(EDAER). EDAER models the emotional correlations in the VAD space using emotion distributions and combines textual semantic 

information with psychological priors for fine-grained emotion recognition. The EDAER model consists of three modules: a seman‐

tic information module, an emotion distribution information module, and a fusion prediction module. The semantic information mod‐

ule extracts textual semantic features using a pre-trained BERT (Bidirectional Encoder Representation from Transformers) model; 

the emotion distribution information module generates emotion distributions for emotion words based on VAD distance metrics to 

measure the similarity between emotions; and the fusion prediction module integrates textual semantic features and emotion distribu‐
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tion information through an attention mechanism to predict emotions. Experimental results on the GoEmotions dataset demonstrate 

that the macro-average F1 score of the EDAER model reaches 51.75%, outperforming both the KEA (Knowledge-Embedded Atten‐

tion) model, which uses emotion lexicons as external knowledge, and the HGCN-EC (Hierarchy Graph Convolution Networks based 

Emotion Recognition) model, which utilizes hierarchical emotion relationships as external knowledge. Notably, for three emotion 

categories with fewer samples, EDAER significantly outperforms other models in terms of F1 score. These results validate that mod‐

eling emotional correlations in the VAD space through emotion distributions can effectively capture knowledge related to rare emo‐

tions, thus improving the model's ability to recognize fine-grained emotions.

Key words: VAD emotion space; external knowledge; emotion classification; GoEmotions

0 引言 

随着自媒体时代到来，文本情绪识别成为

自然语言处理领域的重要研究方向，在医疗健

康，网络舆情，消费者行为分析等方面得到广

泛应用［1-3］。早期的研究主要集中在识别文本

的正面或负面的情感极性；而近年来，细粒度

情绪分析成为研究热点，情绪类别的大幅增加

及情绪间复杂的关联性显著提升了情绪识别任

务的难度。

传统情绪识别模型，一般采用基本情绪模型

对情绪识别进行研究。心理学家 Ekman［4］和

Plutchink［5］将人类情绪划分为 6 种或 8 种基本情

绪，如愤怒、恐惧、害怕、悲伤和惊讶等。例如，

张 海 涛 等［6］利 用 word2vec 训 练 词 向 量 ，构 建

CNN（Convolutional Neural Networ，卷积神经网

络）模型识别微博语料库的 7 种情绪；Khanpour
等［3］ 基 于 CNN 和 LSTM（Long Short-Term 
Memory，长短期记忆网络）模型，从健康相关的

文本中检测 6 种基本情绪；Lei 等［7］使用图卷积

网 络 ，在 Bi-LSTM（Bidirectional Long Short-
Term Memory Network，双向长短时记忆网络）

提取语义特征的基础上，从中文语料中识别 7 种

情绪。基本情绪模型只包括 6 或 8 种情绪，无法

准确地描述人们经历和表达的广泛情绪。因

此，研究者们对基本情绪模型进行了扩展，采用

细粒度情绪模型更准确地研究人类情绪。心理

学家 Keltner 等［8］根据人类社会环境和文化背景

不同提出 34 种情绪构成的情绪模型。Cowen 等

提出人类语音韵律表达的 24 种情绪［9］和面部表

达的 28 种情绪［10］。Demszky 等［11］采用 28 种情

绪标签对红迪网（Reddit）评论进行标注，提出

GoEmotions 细粒度文本情绪数据集。

细粒度情绪模型采用大量的情绪类别建模

人们的情感状态，相比传统情绪模型具有更优

秀的情绪表达能力。然而，大量增加的情绪类

别以及细粒度情绪之间的相互关联和模糊性，

使得细粒度情绪识别变得更加困难。为了解决

这些挑战，目前已有的一些研究通过引入心理

学模型等外部知识来提升情绪预测模型的性能。

例 如 ，Dhar 等［12］使 用 情 感 词 典 对 企 业 推 文

（Tweet）进行情绪分类；Zhong 等［13］引入 VAD
（Valence-Arousal-Dominance）心 理 学 情 绪 模

型［14］，提出一种基于情感词 VAD 分数的动态图

注意力模型；Suresh 等［15］提出一种知识嵌入的注

意力，将情感词的 VAD 分数与预训练模型提供

的上下文表示相结合。上述方法通过引入外部

知识，在细粒度情绪识别任务上取得一定成效。

但是，现有的细粒度情绪识别模型引入 VAD 模

型知识的方式是直接采用情感词的 VAD 三维

得分，忽略了 VAD 空间中情绪间的相关性。事

实上，细粒度情绪在心理学情绪模型中的距离

反映了情绪之间的相互关联程度。构建基于情

绪距离的情感分布可以定量记录情感词在各个

情绪类别上的表达程度，在处理具有情绪模糊

性的情绪识别任务时有明显优势［16］。

通过引入情感分布建模 VAD 空间中细粒

度情绪的相关性，本文提出融合 VAD 知识的情

感 分 布 增 强 的 细 粒 度 情 绪 识 别 方 法（VAD 
Emotion Distribution Augmented Fine-grained 
Emotion Recognition，EDAER）。EDAER 模型基

于 VAD 模型在连续情绪空间中计算情绪间距

离，并基于情绪间距离构建情感分布，再将情

感分布信息与语义信息融合用于情绪预测。

EDAER 模型包括三个模块：语义信息模块、情

感分布信息模块和融合预测模块。语义信息模

块基于预训练语言模型 BERT 提取文本语义信

息；情感分布信息模块基于 VAD 心理学模型计
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算情绪间距离构建情感分布，定量记录情感词

在各个情绪类别的表达程度；融合预测模块采

用注意力机制和拼接操作［17］，将情感分布信息

与语义信息融合，并将其用于情绪预测。在

GoEmotions 细粒度情绪数据集上的实验结果表

明，EDAER 模型在细粒度情绪识别任务上的性

能优于对比模型。

本文结构安排如下：第 1 节概述了细粒度

情绪识别领域的相关研究，提供了背景知识和

理论基础；第 2 节介绍了融合 VAD 知识的情感

分布增强方法，阐述了其设计思路和实现过

程；第 3 节展示了实验设置、结果及分析；第 4
节对全文进行了总结。

1 相关工作 

1.1　情绪识别　

情绪识别是自然语言处理中的一项重要任

务，广泛应用于不同领域，包括人工智能、消息

过滤系统和心理学等［18-19］。近年来，文本情绪

识别工作主要依赖于 CNN、LSTM 和 RNN（Re⁃
current Neural Network，循环神经网络）等神经

网络。随着深度学习的发展，Google 提出的基

于转换器模型（Transformer）的预训练模型（Bi⁃
directional Encoder Representations From Trans⁃
formers，BERT）［20］在自然语言处理领域取得了

突破性的进展。由于 BERT 在多种自然语言处

理任务中的出色表现，越来越多的学者将预训

练模型用于情绪识别研究。传统的情绪识别模

型基于心理学家 Ekman［4］提出的 6 种基本情绪

（高兴、愤怒、恐惧、惊讶、悲伤和厌恶）进行探

索，或者是 Plutchik［5］提出的 8 种基本情绪（增

加了“期待”和“信任”）。例如，Li 等［21］利用中

文情感词数据库识别微博中的 6 种情绪；Akhtar
等［22］提出带有 CNN 和 LSTM 的多任务学习框

架，利用不同特征表示实现情绪识别；Khanpour
等［3］基于 CNN 和 LSTM 模型，从健康相关的文

本中检测 6 种基本情绪。

然而，基于只有 6 到 8 种情绪的基本情绪模

型往往无法全面捕捉人类情绪的复杂性。细粒

度情绪模型通过大量的情绪类别，提供了更强

的情绪表达能力。心理学家 Keltner 等［8］提出

34 种情绪构成的细粒度情绪模型。在此基础

上，Demszky 等［11］构建了包含 5.4 万条 Reddit 评
论的 GoEmotions 细粒度文本情绪数据集，该数

据集包含 27 种情绪标签和“neutral”标签。这些

情绪标签包括 12 个正面（Positive），11 个负面

（Negative），4 个模糊（Ambiguous）和 1 个中性

（Neutral）情感类别，如表 1 所示。

虽然细粒度情绪模型提供了更丰富的情绪

表达，但大量增加的情绪类别以及它们之间的

相互关联和模糊性，给细粒度情绪识别模型带

来了挑战。为了解决这些挑战，已有的细粒度

情绪识别研究通过引入心理学情绪知识来提升

模型性能。例如，Bruyne 等［17］将 BERT 的上下

文表示与词典分数结合起来，并通过 Bi-LSTM
进 行 分 类 ；Dhar 等［12］使 用 VADER（Valence 
Aware Dictionary and sEntiment Reasoner）词典对

Tweet 文 本 进 行 情 绪 分 类 ；Zhong 等［13］基 于

NRC-VAD（National Research Council Canada - 
Valence， Arousal， Dominance）词典中情感词的

VAD 分数作为外部知识，提升模型细粒度情绪

识 别 性 能 。 上 述 这 些 方 法 只 采 用 情 感 词 的

VAD 三维得分，没有充分考虑 VAD 空间中情

绪间的相关性。

1.2　VAD情绪知识　

心理学情绪模型中维度模型认为情绪的构

成依赖于多个评价维度，如效价和唤醒等因素，

通过定量的变量来描述情绪，进而形成一个高

维的连续情绪空间系统［17］。连续空间情绪模型

基于连续值来定义情绪，因此更能揭示情绪之

间潜在的联系，能够更精确地描述不同情绪之

间的关系。Russell 提出的 VAD 情绪模型［14］认

为，效价（Valence，情感极性）、唤醒（Arousal，兴
奋或平静程度）和支配（Dominance，感知控制程

度）是定义情绪的必要维度。VAD 模型利用均

值和标准差在这三个维度上定义了 151 种情绪

状态。如图 1 所示，27 种情绪的 VAD 模型。

该模型采用欧氏距离度量情绪之间的相似

性，距离越小表示情绪之间的差异越小，相关

性越强；反之，距离越大则情绪差异越明显，相

关性较弱。由于情绪间的距离为连续值，VAD
模型相比于离散情绪模型能更捕捉情绪间的差

别。图 2 给出了 27 种情绪基于 VAD 情绪知识

的情绪距离矩阵。
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例如，在一些情绪相近的类别（如 excite⁃
ment 和 pride）中，图 1 展示了它们在 VAD 空间

中的分布，表明两个情绪具有相似性。在图 2
中可以看到 excitement 到 pride 的 VAD 距离为

0.4，这一距离小于它与其他情绪类别之间的

VAD 距离。这种额外信息使得模型能够区分

出语义相近但情感特征不同的情绪类别。 ex⁃
citement 和 pride 在语义上较为接近，但 VAD 模

型通过情绪的唤醒度和支配度等维度信息，能

增强模型区分出易混淆情绪的能力。

1.3　融合VAD知识的细粒度情绪识别　

外部知识能够为细粒度情绪识别任务提供

宝贵的情感信息，有效补充深度学习模型的表

征。常见的方法是通过注意力机制和拼接操

作［17］，将外部知识与预训练模型得到的上下文

表征进行融合。例如，Wang 等［23］使用适配器

模型分别对知识数据进行预训练，并将其与

BERT 表示相结合；Bruyne 等［17］将预训练模型

BERT 的上下文表示与情感词典的外部知识通

过 Bi-LSTM 进行融合；Suresh 等［15］设计了一种

知识嵌入注意力，将情感词典中情感词分数作

为外部知识，通过注意力机制与预训练模型

BERT 提供的上下文表示相结合。上述方法通

过 添 加 额 外 的 知 识 来 源 ，取 得 了 一 定 的 效

果［24-25］。然而，直接从情感词典获取情绪分数

作为外部知识的方法，没有考虑到 VAD 心理学

情绪模型是一个三维连续的空间。在 VAD 空

间中，情绪之间的距离反映了细粒度情绪之间

的相互关联和模糊性。因此，直接使用 VAD 分

数的做法未能充分挖掘细粒度情绪间的细致联

系，无法为细粒度情绪识别模型提供更充分的

外部知识。

2 融合VAD知识的细粒度情绪识别方法 

为解决上述问题，本文提出融合 VAD 知

识 的 情 感 分 布 增 强 细 粒 度 情 绪 识 别 模 型

表1　GoEmotions数据集的情绪标签

Table 1　Emotion labels of the GoEmotions dataset

情感类别情感类别

Positive 积极积极

Negative 消极消极

Ambiguous-模糊模糊

Neutral-中性中性

情绪情绪

admiration 钦佩

amusement 开心

excitement 兴奋

embarrassment 尴尬

disappointment 失望

nervousness 担忧

confusion 困惑

neutral 中性

optimism 乐观

gratitude 感激

approval 赞成

annoyance 烦恼

disapproval 反对

remorse 懊悔

realization 领悟

desire 渴望

caring 关爱

relief 轻松

sadness 悲伤

disgust 厌恶

anger 生气

curiosity 好奇

love 爱
joy 喜悦

pride 自豪

grief 悲痛

fear 恐惧

surprise 惊讶

图1　27种情绪在VAD模型空间中的表达

Fig.  1　Expression of 27 emotions in the VAD model space
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（VAD Emotion Distribution Augmented BERT 
for Fine-grained Emotion Recognition，EDAER），

通过情感分布的方式量化每个情感词在 VAD
情绪模型空间中各情绪类别上的表达强度，如

图 3 所示。EDAER 模型构架如图 4 所示，包括

语义信息模块、情感分布信息模块和融合预测

模块。

2.1　语义信息模块　

语义信息模块基于预训练模型 BERT 提取

文本的语义特征，预训练模型被证明能够利用

上下文信息，通过对每个词及其周围环境的编

码，显著提高对文本内容的理解［20］。

语义信息提取的具体流程如下：假设训练

集为 X，其中 xi ( i ∈ { 1，2，3，…，m } ) 表示第 i个句

子，m是训练集中的句子总数。首先，将句子 xi
输入模型；随后，预训练模型 BERT 将输入文本

转化成词向量；最后，词向量输入预训练模型

BERT 得 到 该 句 子 的 语 义 信 息 Hc =
{ h0，h1，…，hn }，其 中 ，n 为 句 子 的 单 词 数 ，

Hc ∈ Rn× lc，lc 为 隐 藏 状 态 层 的 输 出 维 度（在

BERT-base 版本中 lc =768）。

2.2　情感分布信息模块　

情感分布模块目的是将句子中情感词的情

绪标签转换为情感分布。每个句子表达的情绪

可以视为由多种强度不同的基本情绪组成，模

块基于 VAD 情绪模型，将所有情绪类别表达强

度结合起来，共同构建情感分布。如图 3 所示，

构建流程分为两个主要步骤：1）使用情感词典

从句子中提取情感词；2）为情感词的情绪标签

生成情感分布。

第一步，通过情感词典从输入句子 xi 中提

取出第 k情感词 wi，k，并得到相应的情感词集合

W，W={ wi，k }nik= 1，其中 ni 为句子 xi 中情感词的

数量。每个情感词至少对应一个情绪标签，即

图2　27种情绪基于VAD情绪知识的情绪距离矩阵

Fig.  2　Emotional distance matrix of 27 emotions based on VAD emotion knowledge

图3　情感分布标签增强示例图

Fig.  3　Example of an emotional distribution label augmentation
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wi，k 的第 t个情绪标签 qti，k。
第二步，基于每个情绪标签，生成相应的情

感分布 fqti，k。每个情感词的情感分布由 dk 表示，

其中m为每个情感词情绪标签个数。

dk=
1
m

·∑
t= 1

m

fqti，k。 （1）

主要情绪 α通过情感词的情绪标签确定，

VAD 情绪空间中其他情绪类别作为次要情绪

e。两种情绪之间的相关性通过主要情绪 α和

次要情绪 e在 VAD 空间中的距离度量，并利用

高斯核将该距离转换为相应的情感分布。情感

分布的生成规则如下：1）为突出主要情绪 α，其
得分为情感分布中的最大值；2）次要情绪的得

分则随其与主要情绪 α 的 VAD 距离成反比。

情感分布计算公式如下：

f eα = 1
Z

exp ( -
(  μe-μα 2

+ b )2

2τ 2 )， （2）

Z=∑
e

exp ( -
(  μe-μα 2

+ b )2

2τ 2 )， （3）

其中 μe = [Ve，Ae，De ]是情绪 e在 VAD 情绪模型

中三个维度上的坐标，b是偏置量，取 b=1，τ为
控制情感分布散布度的局部加权带宽参数；Z
是归一化因子，确保 ∑e

f eα = 1； μe - μα 2
是情

绪 e与主要情绪 α在 VAD 空间中的欧式距离。

基于每个情感词的情绪标签，最终得到句子的

情感分布序列De，De = { d0，d1，…，dle }，le 为句子

中情感词的数量。

2.3　融合预测模块　

融合预测模块的作用是将语义信息和情

感分布信息结合，通过注意力机制和拼接操作

实现信息融合并进行预测。如图 4 所示，首

先，通过情感分布信息模块提取句子中的情感

词，并将其转换为情感分布序列 De；其次，通

过全连接层将情感分布序列 De 转化为情感知

识编码 He，He ∈ Rle × lc；然后，利用自注意力机

制 ，其 中 He 作 为 键（Key，K），h0 作 为 查 询

（Query，Q），K 和 Q 做矩阵乘法经过 Softmax
得到注意力分数 s，将 He 再作为值（Value，V）

与 s做矩阵乘法；

s= Softmax (hT
0 ∙He)， （4）

ha= sT∙He ， （5）
 Hce= concat (Hc，ha)。 （6）

最后，将语义信息 Hc 与注意力机制的输出

ha 拼接形成 Hce 输入全连接层，经过 Sigmoid 激

活函数得到情绪预测概率。该模型使用二元交

叉熵损失函数进行训练。

图4　融合VAD知识的情感分布增强的细粒度情绪识别模型构架图

Fig.  4　Architecture diagram of VAD emotion distribution augmented fine-grained emotion recognition
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3 实验结果与分析 

3.1　实验设置　

本文使用谷歌发布的 GoEmotions 数据集，该

数据集包括约 5.4 万条来自 Reddit 的英文评论，

标注了 27 个情绪类别以及一个“中性”类别。在

这些样本中，83% 仅标注了一个情绪标签，15%
标注了两个标签，2% 标注了三个或更多标签。

在数据预处理阶段，GoEmotions 数据集中

的 54 263 条数据按 8∶1∶1 的比例划分为训练

集、验证集和测试集。该数据集存在样本分布

不平衡的情况，例如 neutral 类别的训练集样本

数为 14 219，而 grief、pride、relief 和 nervousness
类别的训练集样本数低于 200。

本文使用的英文情感词典通过合并 NRC 
emotion lexicon 和 EmoSenticSpace 得到，保留两

个词典的情绪标签交集，并且对于两个词典共

有的情感词，其情绪标签为原有标签的并集。

为了评估模型的表现，我们采用宏平均 F1
（Macro-F1）作为评价指标。宏平均 F1 基于真

性（True Positives，TP）、真 负 性（True Nega⁃
tives，TN）、假正性（False Positives，FP）和假负

性（False Negatives，FN）计算。精确率（Preci⁃
sion，P）为真正样本与预测为正样本的比例，计

算公式 P=TP/(TP+ FP )，召回率（Recall，R）
为正确识别的正样本与总正样本的比例，计算

公式 R=TP/(TP+ FN )，F1 值为精确率与召

回率的调和平均数，计算公式为 F1=2 × P×
R/( P+ R )，Macro-F1 为所有类别 F1 值的平均

数，计算公式为Macro-F1=∑i= 1
K F1 i K，其中 K

为类别数。

3.2　在GoEmotions数据集上的性能对比实验　

为了检验 EDAER 模型在细粒度情绪识别

任务上的性能，我们将 EDAER 模型与 4 种基线

模型在 GoEmotions 数据集上进行对比实验。4
种基线模型的介绍如下：

● TextRCNN（Recurrent Convolutional Neu⁃
ral Networks for Text Classification）模 型 ： Tex⁃
tRCNN 模型是结合了卷积神经网络和时间序

列神经网络来构建的文本分类模型。单层双向

RNN 用于学习上下文信息，并通过最大池化层

进行特征选择以及全连接分类器。

● BERT 模型： BERT 是一种预训练语言

模型，通过在大规模文本数据上进行预训练，捕

捉语言的深层双向表征，再针对不同的自然语

言处理任务进行微调。本文在 BERT 模型的基

础上添加一个全连接层，用以实现情绪识别。

● KEA-BERT［15］模 型 ： KEA-BERT 模 型

是融合情感词典知识的情绪识别模型。该模型

使用 BERT 提取文本语义特征，引入情感词典

中的情感信息作为外部知识，使用知识嵌入注

意力机制将情感信息与 BERT 提供的上下文表

示相融合用于细粒度情绪识别。根据融合方式

的不同分为句子级融合 KEA-BETRsentence 和

字词级融合 KEA-BERTword。
● HGCN-EC［26］模型： HGCN-EC 模型是

基于层级图卷积网络的情绪识别模型。该模由

一个文本编码器和一个层级结构编码器组成。

该模型使用图卷积网络将文本特征表示与标签

层级结构知识融合后输入全连接层进行分类。

对 于 TextRCNN 模 型 本 文 使 用 300 维 的

GloVe 向量初始化词向量，RNN 层使用的是 Bi-
GRU，隐藏层的维度为 100，训练批次大小和学

习率为 64 和 1 × 10-4，使用 Adam 作为优化器。

对于 BERT 模型、KEA-BERT 模型、HGCN-EC
模型以及 EDAER 模型，训练批次大小和学习

率为 10 和 3 × 10-5，采用 Adam 优化器。同时，

使用值为 0.2 的 Dropout 参数在训练过程中随机

忽略部分神经元来增加模型的泛化能力。具体

的对比实验结果如表 2 所示，其中每个情绪类

别 F1 分数最高的结果用粗体表示。

如表 2 的实验结果所示，没有一个模型能

够在所有的类别上同时表现出最好的效果，总体

上本文提出的 EDAER 模型获得了最优的性能，

其宏平均F1 得分高于其他基线模型。具体而言，

EDAER 模 型 比 TextRCNN、BERT、KEA-BE⁃
TRsentence、KEA-BERTword、HGCN-EC 模型分

别高出8.32%、2.62%、0.86%、3.62%和 0.60%。

与未使用外部知识的 TextRCNN 和 BERT
模型相比，融合外部知识的 EDAER、HGCN-EC
模型和 KEA-BETRsentence 模型的表现均有所

提升。这与大多数学者的研究结果一致，表明

引入外部知识可以丰富文本表示，能有效提升

模型的细粒度情绪识别性能。
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EDAER、HGCN-EC、KEA-BERTsentence、
KEA-BERTword 模型均引入了外部知识，相较

而言，本文提出的 EDAER 模型在 GoEmotions
数据集上的表现更优。其中，EDAER 模型分别

比 KEA-BERTsentence 和 KEA-BERTword 的宏

平 均 F1 高 出 0.86%、3.62%，侧 面 证 明 了

EDAER 模型能更好地挖掘文本的情感特征，由

此可知，对于细粒度情绪识别任务，利用情感

分布定量衡量情绪间的相互关系能够有效地增

强情绪可区分度，比传统情感词典知识更有助

于提高模型的性能。

EDAER 模型和 HGCN-EC 模型相比宏平均

F1 高出 0.6%，在多个情绪类别如 admiration、ap⁃
proval 和 relief 等的表现优于 HGCN-EC。我们

认为 EDAER 的优势是它基于 VAD 模型中的情

感距离构建情感分布作为外部知识输入模型，

相比 HGCN-EC 使用情绪类别之间的层级知

识，能够更好地捕捉情绪类别之间的细微差

异，提升对细粒度情绪类别的识别能力。

此外，所有模型在 pride、relief、grief 和 ner⁃
vousness 这四个情绪类别上表现不佳，我们认为

主要原因是这几类情绪在训练数据集中样本较少

（均少于 200 个），并且与测试集中样本差异较大。

样本数据少对于情绪识别任务意味着信息量少，

从而模型不能很好地识别罕见情绪。特别是 grief
类情绪，样本数量仅为 39 个，极少的样本量使所

有模型在该类别上的分类得分均为 0。外部知识

可以增加罕见情绪类别的信息量，我们提出的

表2　多种情绪识别模型在GoEmotions数据集上F1得分对比 （%）

Table 2　Comparison of F1 scores of multiple emotion recognition models on the GoEmotions dataset (%)

情绪

neutral
admiration
amusement

anger
annoyance
approval

caring
confusion
curiosity

desire
disappointment

disapproval
disgust

embarrassment
excitement

fear
gratitude

grief
joy
love

nervousness
optimism

pride
realization

relief
remorse
sadness
surprise

宏平均F1

TextRCNN
67.02
66.15
80.80
48.45
32.54
37.75
25.71
34.34
52.75
45.20
15.95
35.91
48.62
40.00
45.97
64.47
90.96
0.00

61.04
79.92
0.00

57.72
0.00

19.21
0.00

66.66
49.66
49.26
43.43

BERT
67.37
69.14
81.80
46.80
34.79
38.86
41.87
47.05
56.05
49.66
29.39
40.81
47.24
45.61
46.07
66.30
90.47

0.00
62.58
80.80
31.58
54.68
43.47
23.14

0.00
64.82
58.30

57.23

49.13

KEA-BETRsentence

68.00
68.18
82.59
50.45
34.49
38.59
41.15
43.20
57.49
52.41

33.60
41.54
48.32
46.37
44.10
66.66
92.48

0.00
63.12

81.08
37.20
55.93

45.45

25.70

30.76
67.10
54.54
54.29
50.89

KEA-BERTword

65.33
67.40
82.93
51.01
33.90
38.82
39.04
44.71
55.23
51.53
30.82
38.61
46.02
46.67
39.59
66.29
92.13

0.00
57.75
80.31
34.44
53.40
38.10
21.30

0.00
64.52
54.54
53.15
48.13

HGCN-EC
68.33

69.25
83.39

51.38

35.26
38.98
40.16
47.27

58.13
49.62
32.64
40.76
47.56
48.48
47.89
66.74
91.67

0.00
62.34
80.23
35.33
55.22
44.78
24.11
35.49
64.39
55.11
57.08
51.15

EDAER
66.02
70.28

80.75
49.18
36.30

40.81

42.48

45.21
59.26

51.66
34.84

42.51

48.67

49.18

44.21
67.80

92.50

0.00
61.54
81.10

40.00

54.45
45.45

23.11
42.86

67.18

56.19
55.33
51.75
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EDAER 采用情感分布建模 VAD 空间中情绪的相

关性作为外部知识，能够从 VAD 空间中不同情绪

的 VAD 距离中学习罕见情绪的相关知识，增加信

息量。模型利用这些增加的信息量能更好地区分

细粒度情绪之间的差异，我们的 EDAER 模型在

pride、relief 和 nervousness 三个类别上的表现显著

优于其他模型。例如在 relief，除 EDAER 模型、

HGCN-EC 和KEA-BERTsentence，其他模型的得分均

为 0，并且 EDAER 模型的宏平均 F1 比 HGCN-EC
模型和 KEA-BERTsentence 模型分别高出 7.37% 和

12.1%。

3.3　消融实验　

融合 VAD 知识的情感分布增强的细粒度

情绪识别方法包括情感分布和注意力机制，为

了验证以上两项技术对 EDAER 模型性能的具

体影响，在 GoEmotions 数据集上进行了消融实

验。其中，为验证情感分布比直接使用 VAD
分数能包含情绪间更细致的联系，我们使用从

情感词典中获取情感词 VAD 分数的方法替换

了 EDAER 中的情感分布信息模块；为验证注

意力机制结合外部知识可以构建更有效的上

下文表示，我们使用对情感分布知识 He 做平

均后直接拼接语义信息 Hc 用于最终的情绪预

测。消融实验结果如表 3 所示（“√”表示使用

该方法）。

表 3 的实验结果表明，情感分布和注意力

机 制 均 能 提 升 模 型 性 能 。 二 者 都 使 用 时 ，

EDAER 模 型 性 能 最 优 ，宏 平 均 F1 取 得 了

1.93% 的提升。仅使用情感分布时，宏平均 F1
提高了 1.40%；仅使用注意力机制的情况下，宏

平均 F1 提高了 0.57%。相比之下，使用情感分

布信息时模型性能提升更加显著。

使用情感分布定量记录情感词在每个情

绪类别上的表达程度时与直接使用 VAD 分数

相比，模型宏平均 F1 提高 1.36%，这验证了在

VAD 情绪空间中基于 VAD 距离度量情绪间

的相似度，并以此为情感词情绪标签建模情

感分布，能更精细的反映情绪间的相关性，为

细 粒 度 情 绪 识 别 任 务 提 供 了 更 有 效 的 外 部

知识。

另外，使用注意力机制与使用对情感分布

知识做平均后直接拼接语义信息的做法相比，

模型的宏平均 F1 提高 0.53%，这说明通过注意

力机制可以帮助外部知识与预训练语言模型的

上下文表示构建更有效的数据表示用于细粒度

情绪识别，从而提升模型的细粒度情绪识别

能力。

4 结语 

针对细粒度情绪识别问题，本文提出了一种

融合 VAD 心理学模型知识的情感分布增强的

细粒度情绪识别 EDAER 模型。通过情感分布

定量地建模情感词在各种情绪上的表达程度，

EDAER 模型可以较好地表达细粒度情绪在心

理学 VAD 情绪空间中的相关性。在 GoEmo⁃
tions 数据集上的对比实验结果表明，EDAER 模

型优于其他对比的基线模型，验证了情感分布

信息中包含更丰富的情绪相关信息。

在未来的研究工作中，我们将研究如何挖

掘文本中的更多的相关特征用于丰富情绪模型

的表征，探索采用更复杂的图网络结构或知识

图谱建模细粒度情绪之间的关系，提升模型的

细粒度情绪识别能力。
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