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摘 要：对话情感识别（ERC）旨在预测对话中语句的情感类别。目前， 基于图神经网络的ERC方法主要采

用固定的超参数来确定图中边的连接， 缺乏针对不同数据进行自适应构边的策略， 且忽略了语句间的主题关

系。此外， 在图神经网络的训练过程中， 这些方法通常采用求和叠加的方式来聚合节点信息， 限制了模型的

非线性能力。为此， 本文将主题模型与图神经网络相融合， 提出了一种新的构边方法。首先利用主题模型获

取对话中语句的主题分布， 然后将具有相同主题的语句相互连接。同时， 引入了SwiGLU门控单元， 用于调

控图神经网络中层与层之间的信息流动。在边的类型方面， 考虑了人物信息的差异， 以更好地捕捉情感变化

的内因和外因。通过在 4 个公开数据集（IEMOCAP、 MELD、 EmoryNLP、 DailyDialogue）上进行的广泛实

验， 与当前先进的 ERC 方法相比， 本文的方法在前 3 个数据集上的F1 分数分别提升了 1. 69%， 0. 27% 和

0. 38%。此外， 本文的自适应方法在长对话上的效果提升了 2. 11%， 优于短对话的 0. 8%， 同时， 通过引入

SwiGLU有效减缓了图神经网络中的过度平滑现象。综合结果表明， 本文提出的融合主题模型进行自适应

构边以及引入 SwiGLU 门控单元的图神经网络方法， 能够有效提高对话情感识别的效果， 增强模型的鲁

棒性。
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Abstract： Emotion recognition in conversations （ERC） aims to predict emotional categories of utterances 
within a conversation.  Presently， graph neural network-based ERC methods predominantly employ fixed 
hyperparameters to determine the connections among graph edges， lacking adaptive strategies for edge con‑
struction tailored to diverse data and ignoring thematic relationships between statements.  Furthermore， 
during the training process of graph neural networks， these methods often utilize a summation superposi‑
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tion approach to aggregate node information， limiting the model's non-linear capabilities.  To address these 
limitations， this paper integrated topic modeling with graph neural networks and proposed a novel edge 
construction method.  Firstly， a topic model was employed to extract the thematic distribution of state‑
ments within a conversation， followed by the connection of statements sharing same themes.  Meanwhile， 
the SwiGLU gated unit was introduced to regulate the flow of information between layers in the graph neu‑
ral network.  Considering differences in character information， the edge types were carefully tailored to bet‑
ter capture intrinsic and extrinsic factors influencing emotional changes.  Through extensive experiments 
conducted on four publicly available datasets （IEMOCAP， MELD， EmoryNLP， DailyDialogue）， our 
approach demonstrates significant improvements over advanced ERC methods， achieving F1 score 
enhancements of 1. 69%， 0. 27%， and 0. 38% on the first three datasets， respectively.  Moreover， our 
adaptive method exhibits a 2. 11% improvement on long conversations， surpassing the 0. 8% gain on 
short conversations.  The introduction of the SwiGLU unit effectively mitigates over-smoothing phenom‑
ena in the graph neural network.  Consequently， the proposed approach， which combines adaptive graph 
construction with topic modeling and integrates SwiGLU gated units into graph neural networks， proves 
to be effective in enhancing dialogue emotion recognition， thereby reinforcing the model’s robustness.
Key words： emotion recognition in conversation； graph neural networks； topic model； gated unit； graphi‑

cal structure

0　引　言

随着各类对话应用和数据的蓬勃发展， 对话

过程中每个语句的情感分类成为自然语言处理研

究的一个热门议题。对话情感识别（Emotion Rec‑
ognition in Conversations， ERC）广泛应用于不同

系统领域， 涵盖社交媒体中的意见挖掘［1］、 车载对

话系统［2］以及移情对话系统［3］等多个领域。在对

话数据中， 多个语句组成有序文本， 由不同的说

话者表达， 并且这些语句之间存在着复杂的上下

文关系。因此， 与传统的情感识别方法只关注单

一目标语句不同， 对话领域中的情感识别需要对

目标语句的上下文语境进行高质量的建模。基本

原理是首先通过编码对话语句获取初始文本特征

向量， 然后利用图神经网络进行语境建模和特征

更新， 最终识别出每个语句的情感标签。

尽管图神经网络的结构化建模能力提高了对

话情感识别的效果， 但目前大多数图神经网络方

法在构建边缘时往往缺乏根据不同对话数据进行

自适应的能力。这些方法将对话中的语句视为图

中的节点， 并通过在语句节点之间构建边缘的方

式来表示两个语句的相互关联。然而， 现有的对

话情感识别领域中的图神经网络方法在构建边缘

时通常预先设定一个固定的超参数作为本地窗

口， 并假设本地窗口内的语句之间存在关联性。

这种构建边缘的方式忽视了对话数据的个体差

异， 例如对话主题分布和对话长度。

一般认为同一主题下的语句情感分布会更加接

近。当对话中的主题转变较少时， 大多数语句都在

讨论相似的主题， 因此目标语句可能与更多的上下

文存在关联。反之， 当对话主题频繁变化时， 目标

语句的相关上下文也会更少。数据集 IEMOCAP中

的一段对话及情感如下： “我能从你的眼睛看出来你

想（开心）” “想去派对（开心）” “我们太高兴了（开心）” 
“你打算贷款还是（沮丧）” “好吧这可不是开心的部

分， 我们不想谈这个（沮丧）”。考虑对句5构边， 采
用固定窗口的构边方法， 它将会与句2、 句3、 句4相

连接， 尽管四者的情感标签并不一致。若采用主题

的自适应方法， 它将会与同属于贷款主题下的句4相
连接， 两者均属于沮丧的情感。因此， 我们认为图

神经网络在为不同的对话数据构建边缘时应采用一

种自适应的构建方法， 通过充分利用对话语句的主

题信息来自适应地构建边缘， 从而提高对语境建模

的效果。

图神经网络的特征更新过程实际上涉及对目

标节点及其邻居节点的特征向量的聚合。一般可

以将这个聚合过程划分为两步： 首先对所有邻居

节点的特征进行聚合， 然后将目标节点的特征与

聚合后的邻居节点特征相融合。通常， 这两步都

采用直接相加的形式。然而， 简单的求和操作是

一种线性操作， 无法充分捕捉节点之间复杂的关
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系， 从而限制了模型对数据高阶特征的提取能力。

为了更有效地融合信息， 我们在特征更新的过程

中引入了 SwiGLU 高效门控单元， 以精确控制图

神经网络中每一层节点信息的流动。这一创新旨

在保持信息高效融合的同时， 提升模型对数据复

杂关系的抽取能力。

综合上述两点， 本文提出了一种创新性的基于

图神经网络的对话情感识别方法， 命名为 TGCN-
ERC。该方法借助 LDA 主题模型辅助图神经网络

中边缘的构建， 使得模型能够根据不同特征的对话

数据实现自适应的边缘构建。同时， 采用了高效的

门控单元 SwiGLU 来优化节点信息的聚合过程， 使
得模型能够有选择性地聚合重要信息。

本文的主要贡献如下： 1） 针对固定超参数设

置的限制， 提出了一种基于语句主题的自适应边

缘构建方法； 2） 为应对节点信息聚合方式的局限

性， 将SwiGLU引入到GNN中， 以增强模型的非

线性表达能力； 3） 通过在 4个公开的 ERC 数据集

上进行的实验证明， 本文提出的方法能有效提升

对话情感识别的分类性能。

1　相关工作

1. 1　门控线性单元

门控线性单元（Gate Linear Unit， GLU）［4］是

一种基于门控思想构建的神经网络单元。该结构

最早由 Google Brain 的研究人员于 2016 年提出， 
应用于自然语言处理任务， 尤其是机器翻译和文

本生成任务。GLU 单元的核心特征在于引入了门

控机制， 该机制有助于网络学习输入数据中的关

键信息， 进而提升模型的性能。在 GLU 中， 输入

数据首先经过线性变换（通常为卷积层）， 随后通

过门控信号进行调控。门控信号一般由 sigmoid 
函数生成， 其取值范围在 0~1 之间。接着， 通过

将输入数据与门控信号相乘， 得到 GLU 单元的输

出。相较于传统的全连接层或普通卷积层， GLU 
能更有效地捕捉输入数据的结构信息， 因而提高

了模型的泛化能力和性能。

随后的研究中涌现出许多 GLU 单元的变种， 
如 GTU［5］、 ReGLU［6］、 SwiGLU［6］等。其中， Swi‑
GLU 相较于其他变体更加平滑， 能够实现更快的

收敛速度， 同时其非单调性也能更好地捕捉输入

和输出之间的复杂非线性关系。SWiGLU 是
Swish 函数和 GLU 的结合体。目前， 许多大型语

言模型， 如 Llama、 Chatglm 等， 都采用该门控线

性单元来控制信息的传播。

目前， 基于图神经网络（GNN）的方法在节点特

征聚合方面通常采用直接求和的方法。然而， 这种

线性求和操作存在一个局限， 即无法捕捉到节点之

间的复杂非线性关系， 从而限制了模型对数据高阶

特征的提取能力。因此， 为了提升模型的泛化能力， 
我们将节点信息聚合时的求和操作替换为门控线性

单元， 以更有效地捕捉节点之间的复杂关系， 从而

增强模型对数据特征的提取和表示能力。

1. 2　对话情感识别

1. 2. 1　基于RNN的方法

在早期的ERC研究方法中， ICON［7］、 CMN［8］

和 DialogueRNN［9］等模型纳入了对话中语句的连

续性考量， 将对话语句视为一个连贯的文本序

列， 并采用 RNN 作为主干模型来处理对话数据。

RNN， 即循环神经网络， 借助带有自反馈的神经

元， 能够有效处理各种长度的时序数据。然而， 
RNN 的循环结构存在一个局限性， 即仅能粗略地

利用语句前后位置的偏序关系， 难以准确建模复

杂的语句联系。

1. 2. 2　基于GNN的方法

随着图神经网络（GNN）在半监督学习［10］、 实
体分类、 链接预测、 大规模知识库建模等领域的

崭露头角， DialogGCN［11］是最早将图神经网络引

入对话情感识别领域的先驱性工作。该方法提出

将对话数据视为一种图结构数据， 其中对话中的

语句被看作图中的节点， 而语句之间的相关性则

通过节点之间的边连接进行建模。具体而言， 首
先利用BERT［12］、 RoBERTa［13］等编码结构的模型

对语句进行编码， 得到对话语句的初始特征向

量， 这些向量即为图节点的初始特征。其次， 通
过构造图的边缘来建立语句节点之间的连接关

系。当两个语句节点存在相关性时， 系统会在它

们之间构建一条边缘， 这种连接关系将被映射成

图的邻接矩阵。图神经网络的训练过程通过边进

行信息传播， 从而不断更新节点特征， 这进一步

强调了图神经网络中边缘构建方法的重要性。

尽管图神经网络的引入显著提升了模型的情感

识别效果， 但目前的相关图神经网络方法在构建边

缘时通常采用固定的超参数作为本地连接窗口， 用
以确定节点之间的连接关系， 这忽略了对话数据的

个体差异。DialogGCN在构建边缘时采用了窗口内
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全连接的方式， 这意味着对话中的任何语句都与其

窗口内的所有其他语句相连。然而， 这默认了在一

定窗口范围内的语句之间都存在情感联系。由于窗

口大小作为超参数被人为设定， 模型在处理不同对

话时将使用相同大小的窗口， 这种固定的连接模式

显然不能适应多样且复杂的对话关系。RGAT［14］在 
DialogGCN的基础上引入了基于关系位置的编码， 
以捕捉说话者之间的依赖关系和语句之间的顺序信

息， 依然延续了窗口内全连接的边缘构建方法。

ConGCN［15］定义了一个异质图， 同时包含语句节点

和说话人节点。特别地， 说话人节点的初始特征是

根据说话人信息的 one-hot 编码学得的。尽管

ConGCN 额外引入了说话人节点， 但并没有对语句

节点在窗口内全连接的构边方法进行改进。为了突

破这一限制， DAG［16］在构图的过程中利用说话人信

息， 并根据说话人的异同区分本地窗口和远程窗口， 
以不同类型的边连接不同类型的窗口之间的语句。

这样， DAG 中的本地窗口大小实际上取决于说话人

的说话顺序， 但很容易退化成窗口大小为 1 的情况。

由于对话数据通常呈现主题变化、 复杂语

境、 长度不一等特点， 上述基于超参数窗口的统

一构边模式难以满足针对多样化对话数据的需

求， 主要有两个明显的缺陷。首先， 窗口大小固

定， 无法根据不同对话进行灵活调整。其次， 该
方法默认窗口内的语句都存在情感上的强关联， 
而实际情况可能并非如此。

为了克服先前方法中存在的构边缺陷， 本研究

提出了一种全新的自适应构边方法。首先引入主题

模型 LDA 来识别对话语句的主题分布， 然后基于语

句所属的主题进行边的构建， 从而克服了固定窗口

对语境建模的限制。考虑到在相同主题下的语句往

往具有更加相似的情感分布， 这些语句之间也会呈

现更强的情感关联。从主题分布的角度出发进行边

的构建有助于图神经网络更好地挖掘对话中的情感

变化关系， 从而提高最终的情感识别的准确性。

2　融合主题模型的图神经网络

本文提出了一种创新性的图神经网络模型， 
旨在通过融合主题模型实现对图神经网络中边的

连接进行自适应确定， 以优化对话上下文语境的

建模。为了增强模型的非线性能力， 引入了高效

的 门 控 单 元 SwiGLU， 将 提 出 的 模 型 命 名 为

TGCN-ERC， 它由3个关键部分组成：

1） 图节点初始化： 利用 RoBERTa 模型对对

话语句进行特征提取， 将提取到的特征作为图神

经网络中节点的初始特征向量。

2） 图网络融合 LDA［17］构边： 采用 LDA 主题模

型， 通过分析对话语句的主题分布， 将属于相同主

题的语句节点相连接， 以构建更为准确的图结构。

3） 图网络训练及情感识别： 在节点信息传播

的过程中， 引入了 SwiGLU 以精确控制信息的融

合， 从而更新节点特征。最后， 读取并拼接图神

经网络中各层的节点特征向量， 将其送入全连接

层进行情感识别。

TGCN-ERC 的整体框架如图 1 所示， 图中

展示了上述 3 个关键部分的流程。通过本文方

法， 期望能够提高模型对复杂对话上下文的建模

能力， 从而增强情感识别的准确性与鲁棒性。

2. 1　问题定义

对话情感识别的目标是预测出对话 C=

图 1　模型架构

Fig. 1　Model architecture
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{ u1，u1，⋯，uN }中包含的N个句子所分别对应的情

感类别 ei ∈｛生气、 高兴、 ⋯、悲伤｝。其中每个句

子 ui ={ w1，w2，⋯，wmi } 包含 mi 个单词。对话中

的任意一句话都存在相应的说话人 s ( ui )∈S=
{ s1，s2，⋯，sp }。在对话场景中， 任何一段对话都需

要两个以上的说话人参与， 即说话人集合至少包

含2个元素。

2. 2　图节点初始化

在对话情感识别领域， 图神经网络将对话中

的语句视为图中的节点。其中， 对话语句的嵌入

被视为图节点的初始特征向量， 因此， 对话语句

嵌入的质量对整个模型的性能起着至关重要的作

用。鉴于 Transformer 结构在文本表示方面的卓

越能力， 本文选择了一种被广泛采用的模型

RoBERTa作为特征提取器。RoBERTa 是一种基

于 Transformer 编码器叠加而成的模型。对每个

对话语句 ui =w1，w2，⋯，wmi进行处理， 其中包括

该语句的说话人 s ( ui )和句首标识［CLS］， 将它们

拼接在一起， 得到输入向量 inputi=［CLS］，s ( ui )， 
w1，w2，⋯，wmi， 随后将其输入 RoBERTa 模型。

然后从模型的最后一层中提取出对应的［CLS］标

记的嵌入， 形成对话语句的嵌入 ei。因此， 图节点

的初始特征向量 g 0
i 即为对话语句的嵌入， 即 g 0

i =
ei。对于一个包含N个对话语句的对话C， 在经过 
RoBERTa的嵌入处理之后， 可以得到对应的图的

初始特征矩阵X。该矩阵的维度为N×D， 其中D
为语句嵌入的维度。这一步骤为后续的图神经网

络模型提供了具体而有效的初始输入。

2. 3　图网络融合LDA构边

获得图的初始特征矩阵后， 下一步是构建图

中节点的边缘以形成图的邻接矩阵A。该邻接矩

阵A的维度为 N×N， 在其中元素 aij ≠ 0时， 表示

节点 i和节点 j之间存在一条可连接的边缘。本文

基于对话语句的主题分布提出了一种自适应的构

边方法： 首先通过 LDA 主题模型获得对话语句所

属主题， 然后基于主题进行边的连接。此方法克

服了基于固定窗口内全连接的构边方法所存在的

缺陷， 并提高了模型的语境建模能力。

2. 3. 1　LDA提取语句主题

为了获取对话中语句的主题分布， 需要利用

概率主题模型对语句所属的主题进行分析。概率

主题模型在有效识别大规模文档中潜在主题信息

方面表现出色， 通常被广泛应用于文本聚类。其

中， 隐性狄利克雷分布（Latent Dirichlet Alloca‑
tion， LDA）是目前应用范围最广的概率主题模型

之一， 由 David Blei 于 2003 年提出， LDA 构建了

一个三层贝叶斯模型， 涵盖了“文档-主题-词汇”

的关系。该模型的基本思想是每篇文档 d∈D都

由若干个隐含的主题组成， 用概率分布 θ表示； 每
个主题 k又由若干个单词组成， 用概率分布 φk表
示； 每个词汇的主题分配序列则用 zdj表示。参数

φ、 θ以及主题分配序列 z可以通过吉布斯采样获

得。具体地， LDA 模型可以用图 2 所示的生成过

程来描述。

本文采用LDA主题模型来提取对话中语句所属

的主题。将包含N个语句的一段对话视为一个独立

的文档， 作为主题模型的输入文档d。通过LDA主

题模型， 挖掘出“文档-主题”的分布 θ以及“主题-词
汇”的分布φ。经过LDA处理后， 可得到K个不同的

主题， 用 Ti 表示其中第 i个主题。STi=｛word1，

word2，…，word10｝表示主题Ti下贡献度最大的前10
个词汇的集合， CTi ={c1，c2，⋯， }c10 表示这些词汇相

对应的贡献度。句子ui与主题Tk之间的相关性得分

通过式（1）计算得出。

score ( ui，Tk )=∑
j= 1

10

cj， if ( )wordj ∈ ( )ui ∩STi ，

（1）
式中： ui ∩STi表示句子 ui与集合STi中相同的所有

词汇。最后， 在K个不同主题中选取相关性得分

最高的主题作为ui所属的主题 ti。
ti = arg max ( ui，Tk )。 （2）

2. 3. 2　基于语句主题构边

在应用 LDA 主题模型获取对话中所有语句

的所属主题后， 通过将具有相同主题的句子相连

图 2　LDA模型

Fig. 2　LDA model
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接来构建图的邻接矩阵A。这里， 句子 ui的所属

主题用Topic ( ui )表示。对于所有相同主题下的句

子 { uk|Topic ( uk )=Topic ( ui ) }， 将邻接矩阵A中的

元素 aik设置为 1， 表示在 ui和 uk之间创建一条连

接的边。这意味着具有相同主题的句子将在图中

成为互为邻居的节点。另一方面， 为了确保图的

连通性， 需要确保总存在一条边将 ui和 ui+ 1 连接

起来。最终， 得到一个邻接矩阵A， 用于表示图中

节点之间的连接关系。

2. 3. 3　边缘权重学习

邻接矩阵仅表示节点之间是否存在边， 无法

使模型在训练时有针对性地关注关键信息。因

此， 引入了注意力机制来计算节点之间的边缘权

重， 以使图神经网络能够根据邻居节点的不同重

要程度来聚合节点信息。这里延续了 Graph 
Attention Network（GAT）［18］的注意力计算公式。

对于目标节点 ui 和其任一邻居节点 uj， 首先将它

们的节点特征 gi与 gj进行拼接， 形成一个 2×F的

向量， 然后通过一个全连接层得到一个标量 eij， 代
表注意力因子。eij的计算公式为

eij =LeakyRELU (W [ gi||gj ] )， （3）

式中： || 表示向量拼接操作， LeakyRELU表示泄

漏整流线性函数。最终， 对 ui的所有邻居节点的

注意力因子进行 softmax 操作， 以获得与邻居节点

之间的边缘权重， 其中α的计算公式为

aij =
exp ( )eij

∑
k∈Ui

exp( )eik
， （4）

式中： Ui表示ui的邻居节点集合。

2. 4　图网络训练及情感识别

基于上述的边缘构建方法确定图的结构后， 
采用图卷积来学习节点的上下文信息， 并更新每

个语句节点的特征向量。从空域的角度看， 图神

经网络的训练过程可以划分为 3 个关键步骤。首

先， 聚合目标节点 ui的邻居节点信息， 得到 hi； 接
着， 将 hi与 ui两者融合， 进行节点特征的更新； 最
终， 进行情感分类和反向传播。

2. 4. 1　邻居特征聚合

为了更全面地考虑说话人信息对模型效果的

影响， 在聚合邻居节点特征时， 根据说话人信息

的异同分类出不同的边类型。研究表明， 在对话

过程中， 语句情感受到说话人自身和其他说话人

的双重影响。对于语句节点 ui和 uj， 若它们属于

同一说话人， 则边 eij被归类为类型 r1， 反之， 属于

类型 r2。前者反映了说话人自身的心理状态对其

语句情感的影响， 属于内在因素； 而后者表示其

他说话人对该说话人的影响， 属于外在因素。在

聚合邻居节点特征时， 不同的边类型将学习不同

的权重矩阵， 从而区分内在和外在这两种情感变

化模式。邻居节点特征的聚合公式为

h li = ∑
uk∈Ni

αikW l
rikg

l- 1
k ， （5）

式中： h li是由ui的所有邻居节点Ni聚合而成的特征

向量； αik是ui和uk之间的边缘权重； rik ∈ { r1，r2 }表示

节点ui和节点uk 之间的边缘类型； W l
rik ∈ {W l

r1，W l
r2 }

是根据不同边缘类型所分配的训练参数矩阵； g l- 1
k 是

节点uk在模型第 l- 1层的特征向量。

2. 4. 2　节点特征更新

目标节点的特征更新是将邻居节点的聚合信息

与自身信息进行融合。相关研究表明， 门控单元能

够有效地掌控信息融合过程， 从而使模型中不同层

之间实现更为有效的信息交互。由于图神经网络的

层数过多可能导致训练过程中出现过度平滑的问

题［19］， 通常图神经网络的层数较少， 但每一层都包

含丰富的信息。本文选择使用SwiGLU作为门控单

元， 该单元包含额外的激活函数， 更加平滑且更容

易收敛。在模型中引入门控单元有助于增强模型的

非线性变化能力， 进而提升模型的泛化效果。目标

节点的特征更新过程公式为

g li = SwiGLU (h li，g l- 1
i )， （6）

SwiGLU ( x，y )= x· tanh ( x )⊗ y， （7）

式中： ⊗为矩阵之间的元素向积； tanh为双曲正切

函数； g li 为第 l- 1层节点ui更新后的特征向量。

2. 4. 3　分类情感标签

在经过多个图神经网络层的节点特征更新后， 
获得了语句节点最后一层的最终特征向量。为了进

一步丰富语句的特征表示， 在图神经网络完成特征

转换后， 将网络中每一层的特征向量拼接起来， 从
而得到语句节点ui最终的特征向量 g͂ i。。

g͂ i = ||Ll= 0g li， （8）

式中： L为图神经网络的层数。

将 g͂ i 输入到两层的全连接网络当中， 通过 
softmax函数得到句子对应的情感标签 ŷi。

qi =ReLU (W0 ( g͂ i )+ b0 )， （9）

pi = Softmax (W1 ( qi )+ b1 )， （10）

ŷi = arg maxk ( pi [ k ] )， （11）
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式中： ReLU 为激活函数； W0， W1 为全连接网络

的参数； b0， b1 为偏置项； ŷi为情感标签。在模型

训练过程中， 使用交叉熵损失 CE Loss 作为模型

的损失函数。

3　实验结果与分析

3. 1　评估数据集和基线

为验证本文提出的 TGCN-ERC 算法的有效

性， 进行了广泛的实验， 使用了 4个公开的对话情

感识别领域的数据集： IEMOCAP［20］、 MELD［21］、 
DailyDialog［22］、 EmoryNLP［23］。

IEMOCAP 是一个多模态的数据集， 其中每个

对话都源自两名演员基于脚本的表演。该数据集对

样本进行了中性、 快乐、 悲伤、 愤怒、 沮丧、 兴奋等

6种情绪的评价。由于 IEMOCAP 中的对话数据较

为有限， 这里使用训练集中的最后 20 个对话进行

验证。

MELD是一个多模态的情感识别与分类数据

集， 从电视剧《老友记》中收集而来。该数据集包

含 7 种情感标签， 包括中性、 快乐、 惊讶、 悲伤、 
愤怒、 厌恶和恐惧。

DailyDialog 是从英语学习者的书面对话中收

集的人工书写对话数据集， 共有 7种情感标签： 中
性、 快乐、 惊讶、 悲伤、 愤怒、 厌恶和恐惧。由于

该数据集缺乏说话人信息， 这里将话语交替视为

默认的说话人交替。

EmoryNLP 的数据集包括来自《老友记》的电

视剧本， 与 MELD 相比， 该数据集在场景和情感

标签的选择上有所不同。情感标签包括中性、 悲
伤、 疯狂、 恐惧、 强大、 和平和快乐。这里仅使用

该数据集的文本模态进行实验。

这些数据集中， MELD、 DailyDialog 和 Emo‑
ryNLP的对话平均轮数为8~10轮， 而 IEMOCAP中

对话的平均轮数为50轮， 明显高于其他数据集。此

外， 每个数据集的情感标签也存在差异， DailyDialog 
中的中性情感标签占到 82%， 而 MELD 和 Emo‑
ryNLP 中的情感标签相对平衡。对这些数据集进行

TGCN-ERC的训练， 并评估了最终效果。本文将基

线模型分为基于RNN的方法和基于GNN的方法两

大类， 并对它们的模型效果进行了比较。最终的实

验结果是5次重复实验后的平均值。在数据集的划

分上， 按照表 1 所示的方式进行了训练集、 验证集

和测试集的划分。

将本文模型与以下最先进的方法进行比较：

DialgueRNN［9］使用多个GRU作为主要结构。

这些GRU用于跟踪说话人和听者的状态， 捕获上

下文信息和全局信息等。

COSMIC［24］使用常识变压器模型提取常识特

征， 并使用多个双向GRU执行情感识别任务。

DialgueGCN［11］是一种基于 GNN 的模型， 它
使用具有固定窗口的完全连接结构。在边缘类型

上区分了自我依赖和说话人间依赖。

RGAT［14］提出了一种关系位置编码， 可以反

映关系类型的顺序信息。RGAT在固定窗口内使

用完全连接的结构。

ERMC-DisGCN［25］提出了一种针对ERMC的

话语感知图神经网络。设计了一个关系卷积来利

用对话者的自我说话者依赖来传播上下文信息

SKAIG［26］提出了一个心理-知识感知交互图。

在局部连接图中， 目标话语会被过去语境推断的

动作信息和未来语境暗示的意图信息所增强。

3. 2　训练参数设置

对于基线模型， 采用了其原始论文所描述的结

果。在本文模型训练的过程中， RoBERTa编码的特

征维数设置为1 024； 在图神经网络中， 隐藏层节点

的特征维数为300； 句子的截断长度限定为200； 在 
IEMOCAP数据集上， 批处理数量为16， 在其余数

据集上为64； Dropout设置为0. 3； 在优化器的选择

上， 采用带有动量的Adam优化器， 其中动量设置为

0. 9。由于4个数据集的数据分布特点存在较大差异， 
因此， 训练周期、 学习率以及图神经网络堆叠的层

数均通过验证集进行动态调整。在RTX 3090 GPU
上进行模型的训练， Python 版本为 3. 8， PyTorch 版
本为1. 8. 0。

3. 3　实验结果及分析

在评估指标方面， 对话情感识别领域的公开

数据集在一定程度上存在情感类别不平衡的问

题。因此， 延续之前的工作， 仍然选择F1分数作

为评价指标。F1分数是对准确率和召回率两者的

表 1　对话数据集划分

Tab. 1　Data set session partitioning 个

数据集

IEMOCAP
MELD

EmoryNLP
DailyDialog

训练数量

120
1 000

11 000
700

验证数量

20
120

1 000
100

测试数量

31
312

1 118
97
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调和分数， 能够更好地反映模型的整体性能。F1
分数的计算公式为

F1 = 2PR
P+R

， （12）

P= NTP

NTP +NFP
， （13）

R= NTP

NTP +NFN
， （14）

式中： NTP 表示模型正确预测为正类别的样本数

量； FNFP 表示模型错误地将负类别的样本预测为

正类别的数量； NFN表示模型错误地将正类别的样

本预测为负类别的数量。

3. 3. 1　对比实验

本文方法在 4 个数据集上的模型对比实验结

果如表 2 所示。

由表 1 的实验结果可以看出： 1） 本文模型

TGCN-ERC在4个数据集上的结果均优于基于RNN
结构的模型。这是因为图结构在对话语境建模方面

具有天然的优势， 有助于模拟对话关系和处理说话

人的信息。 2） 相对于其他图神经网络结构的模型， 
本文模型在3个数据集上都取得了效果的提升。特

别是在IEMOCAP上， 除多模态融合的MM-DFN之

外， 本文模型实现了1. 69%~4. 47%的显著提升。

这一观察结果表明， 基于主题的自适应构边方法能

够有效提升情感识别性能。3） 在DailyDialog上， 本
文模型的效果略低于SKAIG。对这个数据集的对话

特点进行观察， 发现其中包含大量的日常对话语句， 
而融合了日常常识的SKAIG模型在识别日常对话

方面具有更多优势。

3. 3. 2　消融实验及分析

为了深入探究所提出方法的有效性， 本文进

行了充分的消融实验， 对 TGCN-ERC 的各个模

型进行了分析， 结果如表 3 所示。“w/o topic”表示

不采用本文提出的基于主题模型的构边方法， 而
直接采用窗口内全连接的构边方式， 窗口的大小

根据RGAT中的经验被设置成了 5跳。“w/o type”

表示不利用说话人信息来区分边的类型。因此， 
在进行邻居节点特征的聚合时只学习一个共同的

参数矩阵。“w/o SwiGLU”表示图网络中前一层的

所有信息都直接相加传递到下一层， 在更新节点

特征时不经过门控单元的非线性变化。

由表 3 的实验结果可以看出： 1） 采用全连接

的图结构导致模型性能显著下降， 这表明基于主

题的构边方法能够自适应地建模对话中的上下文

关系。模型性能大幅下降的观察结果进一步验证

了对话语境建模对于情感识别的重要性。2） 在不

区分边类型的情况下， 模型效果下降， 从而证实

了说话人信息对于模型性能的重要性。3） 移除门

控单元后， 模型性能也有所降低， 表明门控单元

的引入可以提高模型的泛化能力， 有助于融合不

同层之间的特征信息。

3. 3. 3　对话长度的影响

多项研究表明， 对于长对话， 更适当的上下

文多项研究均强调， 在处理长对话时， 上下文建

模的重要性更为突出， 而良好的构边方法在这类

对话中的效果更为显著［27］。为了验证这一点， 在
DailyDialog数据集上对本研究基于主题构边的方

法和传统的窗口内全连接构边方法的性能进行了

详细比较。根据对话的长度将数据分为长对话

（对话轮数＞15）、 中对话（对话轮数＞5）和短对话

（对话轮数<5）。实验结果如图 3 所示。

由图 3 可以看出， 在长对话方面， 本文的构

边方法性能显著提升， 达到了 2. 11%， 相比之下， 
在中对话上的性能提升为 1. 17%， 而在短对话上

的提升则仅有 0. 8%， 这说明本文的构边方法在处

理长对话时有更为显著的性能优势。这一结果也

符合预期， 因为在长对话中， 语境的建模更加复

杂， 语句间的关联跨度更大， 而本文的构边方法

从语句主题的角度出发， 很好地规避了长对话建

模的困难问题。总体而言， 本文研究结果表明， 
在长对话场景中， 采用基于主题的构边方法能够

更有效地提升模型性能， 这为其在实际对话系统

中的应用提供了有力的支持。

表 2　对比实验的F1分数结果

Tab. 2　Comparative experimental results of F1 %

方法

DialogueRNN
COSMIC

DialogueGCN
RGAT

ERMC‑DisGCN
SKAIG

TGCN‑ERC

IEMOCAP
62.75
63.05
64.18
65.22

-
66.96
68.65

MELD
57.03
64.28
58.10
60.91
64.22
65.18
65.18

EmoryNLP
-

37.10
34.29
34.42
36.38
38.88
39.26

DailyDialog
-

56.16
49.95
54.31

-
59.75
58.07

表 3　消融实验的F1分数结果

Tab. 3　Ablation results of F1 %

方法

本文模型
w/o topic
w/o type

w/o SwiGLU

IEMOCAP
68.65
66.95
67.20
67.26

MELD
64.35
63.2

63.45
63.18

EmoryNLP
39.26
38.55
38.40
38.23

DailyDialog
58.07
57.45
57.70
58.15
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3. 3. 4　参数分析

图神经网络通过聚合邻居信息来更新节点特

征， 因此， 当叠加的网络层数过高时， 可能会出现

过度平滑的现象， 从而降低模型性能。为了探讨

门控单元与模型层数对性能的影响， 本文进行了

实验， 将模型层数设置在 1~8 之间， 并与 Dialog‑
GCN 进行了比较。实验结果如图 4 所示。

由图 4 可以出看出， 在 IEMOAP 数据集上， 
本文方法在层数为 4 时取得最佳性能， 而随着层

数的增加， 模型性能开始缓慢下降。相比之下， 
DialogGCN 在层数增加时受到的影响更大， 呈现

更为明显的性能下降趋势。这表明门控单元能够

有效控制层与层之间的信息流动， 从而抵消过度

平滑现象的影响， 增强模型的鲁棒性。

4　结　语

本文针对现有图神经网络存在的固定构边问

题， 提出了融合主题模型的构边方法， 充分利用

主题关系建立了合理的语句连接。此外， 还引入

门控单元来增加模型的非线性能力。实验结果表

明， 本文模型方法在 4 个数据集上都达到了具有

竞争力的水平。
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