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摘 要：现有的对话情绪识别模型在上下文建模时通常忽视了话语间的连贯性特征和语篇结构信息。 为此，提出

了基于连贯性特征与语篇结构的对话情绪识别模型。 通过进行话语连贯性检测，排除弱连贯或不连贯的话语信

息，采用构建连贯矩阵获取局部与全局的连贯信息；利用对话解析器构建语篇结构关系，并采用有向无环图进行语

篇结构建模，同时传递语篇结构信息和说话者信息；通过交互注意力对连贯信息与语篇信息进行交互融合，生成情

感标签。 在 2个公开数据集上进行了实验验证，结果表明，提出模型与现有相关模型相比，在性能指标上有一定的

提升。
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Dialogue emotion recognition based on coherence and discourse structure
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Abstract: The current dialogue emotion recognition models often overlook the coherence features and discourse structure in-
formation in context modeling. Therefore， this paper proposes a dialogue emotion recognition model based on coherence fea-
tures and discourse structure. Firstly， discourse coherence detection is conducted to eliminate weak or incoherent discourse
information， and both local and global coherent information are obtained by constructing a coherence matrix. Secondly， a
dialogue parser is utilized to establish discourse structure relations， and a directed acyclic graph is employed to model the
discourse structure while conveying both discourse structure information and speaker information. Finally， through interac-
tive attention， coherent information and discourse information are interactively integrated to generate emotional labels. This
paper validates the proposed model using two public datasets， with results indicating that compared to existing models， the
proposed model demonstrates certain improvements in performance indices.
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0 引 言

随着社交对话数据的公开以及自然语言处理领

域的发展，对话中的情绪识别（emotion recognition in
dialogue，ERC）也逐渐成为情感分析领域新兴且重

要的领域，特别是随着 ChatGPT 等对话模型的公

开，分析对话中说话者的情感也越来越受到关注。
ERC在人工客服问答、移情对话系统、医疗等领域

有着重要作用。
目前对 ERC进行建模的方法主要分为基于序

列与图两类。 Hu 等[1]设计上下文推理网络，使用

多轮推理模块能够充分理解对话上下文并整合情感

线索。 Shen等[2]将预训练语言模型应用于 ERC，使
模型可存储更长的历史上下文，且设计对话感知注

意力处理说话者之间的依赖关系。 以上采用基于序

列的方法虽然考虑了对话的时间顺序和邻近上下文

对 ERC的影响，但这些模型倾向于考虑与目标话语

相邻的有限信息来更新话语表示，而无法对全局上

下文进行有效建模。
随着图神经网络的发展，越来越多研究倾向于

使用图神经网络（graph neural network，GNN）进行对

话情绪识别。 Shen 等[3]通过有向无环图结构传播

对话历史上下文信息。 Yuan等[4]为减少信息冗余，
使用单层 GNN 捕获远程上下文信息。 这些方法通

过对会话构建图结构，从而对会话整体有效建模。
虽然以上方法能有效提升 ERC 的性能，但均忽

略了 2个问题。
1）忽略了对话自身的交互性结构引起的话语

间连贯性对 ERC的影响。 与传统文本不同，传统文

本常以一段或者一篇文本的形式出现，文本整体的

连贯性与逻辑性较好，而对话是交互式结构，其连贯

性涉及到多方因素，例如主题转化、说话者的思维特

征等。 对话虽然是连续的交流过程，但连续话语之

间不一定是强连贯性的话语，因为单个话语所表达

的内容与情感不一定都建立在邻近话语的基础上，
对话连贯性及话语依赖关系示例图如图 1 所示，当
说话者 A说第 7句话语时，其情感并未建立在之前

的话语 5或话语 6 之上，而是建立在话语 2 的基础

之上。 以往方法在聚合上下文信息时由于未考虑到

话语的连贯性，导致将弱相关甚至不相关的话语进

行关联，从而使得模型性能下降。 因此，捕获话语连

贯性可以为话语选择与其强连贯的话语，从而在一

定程度上解决对话交互性引起的话语连贯性较差的

问题，能更精准地捕获上下文信息。

图 1 对话连贯性及话语依赖关系示例图

Fig.1 Dialogue coherence and discourse dependence diagram

  2）忽略了语篇结构对 ERC 的影响。 由于话语

通常比较简短，一句话语中包含的有效信息较少，为
了丰富话语语义信息，本文通过语篇解析器解析话

语之间的关系类型，见图 1，语句 3 和语句 7 之间存

在延续类型的话语结构关系，在语句 3中，说话者 A

传达了对说话者 B 愿意帮助演讲的喜悦情感。 即

使语句 3与语句 7 距离较远，但语句 3 和语句 7 存

在延续性，所以当话语之间的距离较远时，依然可以

通过这种结构关系识别出喜悦的情感。 因此，通过

对话语间的结构关系进行建模，能够丰富话语之间
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的依赖关系，从而一定程度上避免缺乏依赖关系信

息而导致的情绪识别错误。
综上所述，考虑到话语连贯性和语篇结构关系

对 ERC 任务性能的影响，本文提出了 DialogCD 模

型用于解决上述问题，本文主要贡献如下。
1）提出一种对话连贯性特征感知的方法，设计

连贯性检测与选择，从而有效捕获局部连贯性信息

与全局连贯性信息。
2）对会话的语篇结构进行建模，构建了话语间

的依赖关系，为模型理解简短的话语信息提供了指

导作用。
3）采用有向无环图对连贯信息与语篇信息建

模，并采用交互注意力对 2 种信息进行有效交互

融合。

1 相关工作

1.1 对话情绪识别

目前 ERC的研究主要采用基于深度学习的方

法，分为基于序列的模型、基于图的模型和引入外部

知识的模型。
基于序列的模型基于时序，顺序地对 ERC 文本

进行编码，例如 Zhang 等[5]在每个 LSTM 隐藏单元

前面添加了一个置信门来确定前一个说话者的可信

度，模拟前一个说话者的情绪影响。 Majumder 等[6]

采用 3个 GRU分别对说话人、对话上下文语境和之

前话语的情感 3个模块建模。 这类方法通常依赖于

来自附近话语的有限信息来更新当前话语的表示，
并且序列神经网络存在梯度爆炸、梯度消失等问题

致使信息丢失，从而导致模型对上下文信息的理解

不完整。
由于图结构更贴切对话的整体结构，越来越多

的模型使用 GNN 对会话进行建模。 Ishiwatari 等[7]

基于关系位置编码，将位置信息与 GNN 相结合，弥
补了图神经网络不考虑序列信息的缺陷。 Shou
等[8]对说话者关系和依赖句法结构建模，提高了模

型获取语义信息和理解话语语法的能力。 但上述研

究基于固定窗口建立话语依赖关系，仍然容易考虑

弱相关甚至不相关的上下文信息。
此外，有研究引入外部知识，即在基于序列和图

的方法中加入额外信息辅助理解话语中的隐含信

息。 Zhong等[9]融合图注意力机制动态利用常识知

识。 Zhang等[10]使模型可在预训练阶段感知标签类

别含义，有效区别相似情感标签。 Chen 等[11]引入

外部知识有效地解决了情绪转移问题。
虽然上述研究能在一定程度上提高 ERC 的效

果，但均未考虑对话整体连贯性和话语局部连贯性

导致的模型捕获弱相关甚至不相关上下文信息的问

题，以及缺乏语篇结构依赖关系导致的话语语义信

息单一的问题。

1.2 对话语篇解析

对话中的语篇解析旨在解析对话中话语的依存

结构。 Afantenos等[12]首次提出对话中的语篇解析，
其利用位置特征、词汇特征和解析特征这三类特征

进行对话语篇解析。 Li 等[13]基于矩阵嵌入解析图

使模型能够自下而上和自上而下地进行语篇解析。
Shi等[14]提出的深度序列模型对对话中的基本话语

单元进行顺序扫描，通过预测依存关系和联合交替

构建话语结构来构建话语依存树。 Bhatia 等[15]将

语篇解析出的话语结构引入情感分析任务，提出了

一个基于修辞结构理论结构的递归神经网络。 因

此，实验证明直观地利用语篇结构能够更好地编码

非结构化人类对话，使模型专注于更加显著的话语，
从而实现更准确的预测。

2 方法与模型

2.1 问题定义

对话 U中包含 N 个话语 Ui = {u1，u2，…，uN}，
给定说话人集合 P i = {p1，p2，…，pm}（m≥2），每一

句话 ui 由 pi 中的一个说话者说出，给定情感标签集

合 yi ={y1，y2，…，yn}，ERC 的目标是预测每句话语

ui 对应的情感标签 yi。 本文模型如图 2所示。

2.2 文本特征提取

本文的模型采用 RoBERTa 模型来提取上下文

无关语句级向量。 对话语 ui = {w1，w2，…，wN}，在
话语的开头附加一个特殊标记[CLS]，得到输入序

列 ui = {[ CLS]， w1， w2， …， wN } 后将其输入到

RoBERTa模型中，得到最后一层隐藏状态表示 hi =
RoBERTa {w1，w2，…，wN}，hi∈Rdu，du 表示特征的

维度，所有话语的特征表示为 Hi∈RN
×du。

2.3 连贯性特征感知

为了捕获话语连贯性信息，本文设计了话语连

贯性特征感知模块。 该模块分为 2个步骤。
步骤 1 进行连贯性检测，通过计算话语间双

向关注获取一段对话中每句话语之间的连贯性，即
在获取 ui 对 u j 之间的关注时，也要获取 u j 与 ui 之
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间的关注，对话语特征 hi 采用协同注意力机制，该
注意力机制能够同时关注到 2 个序列中的相关元

素，并学习它们之间的交互关系，通过计算连贯特征

矩阵 sij获取话语之间的双向连贯性，连贯特征矩阵

sij表示 ui 与 u j 之间的连贯性，表示为

sij = W1hi + W2h j + W3（hi☉h j） （1）
式（1）中:W1，W2，W3 为可训练参数；☉表示逐元素

乘法。

图 2 DialogCD模型图

Fig.2 DialogCD model diagram

  为了获取 ui 的局部连贯特征向量，对 sij检索

i±1范围内的话语，获取 sij的子矩阵 s′ij，然后对 sij与
s′ij应用逐行 softmax，得到 ui 对其他话语的关注权

重，即获取到 ui 与全局话语之间的连贯性信息，以
及 ui 对其局部话语的关注权重，表示为

αqij =
esij

∑
N

i = 1
esij

（2）

αq′ij =
es′ij

∑
N

i = 1
es′ij

（3）

  由 αqij组合可以得到全局连贯性特征矩阵 Aq，由
αq′ij组合可以得到局部连贯性特征矩阵 Aq′。 通过将

Aq 和 Aq′分别与话语上下文 Hq 嵌入相乘，可以得到

话语的全局连贯特征向量矩阵与局部连贯特征向

量，表示为

Cq = Aq·Hq （4）
Cq′ = Aq′·Hq′ （5）

  因此，得到话语全局关注特征向量 ci∈Cq 与局

部关注特征向量 c′i∈Cq′。
步骤 2 进行连贯性选择，排除弱连贯或不连

贯的话语。 为了有选择性地选择全局连贯信息，本
模块将比较每个话语的全局连贯特征向量之间的相

关度，即若话语 ui 与 u j 的连贯特征向量大于 u j 与
us 之间的连贯特征向量，则认为话语 ui 与 u j 之间的

连贯性与逻辑性更强，反之则更弱。 具体来说，使用

余弦相似度公式计算 2个话语连贯特征向量之间的

相似性。 即对话语 ui 来说，依次计算 ui 的全局关注

特征向量与其他话语全局关注特征向量之间的相似

性，这样可以充分比较 2 个话语之间在全局上的相

关性，表示为
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yi =
ci·c j

‖ci‖ ‖c j‖
（6）

式（6）中:ci·c j 表示话语上下文 ui 和 u j 的点积；
‖ci‖和‖c j‖表示向量 ci 和向量 c j 的范数；yi∈
[-1，1]表示 ci 与 c j 之间的局部连贯特征向量相似

性，越接近 1 表示相似性越高，越接近-1 表示相反

性越高，接近 0表示相似性较低或基本无关系。
因此，在获取到话语非局部特征相似向量的余

弦相似输出后，选取余弦相似度最接近于 1 的 ymax，
则其对应的话语非局部关注特征向量为 cmax，至此，
本文在该模块获取了各个话语的全局关注特征向量

集合 M= {cm1，cm2，…，cmn}。
此外，以往模型在捕获局部上下文信息时只是

简单聚合上下文，为了有选择性地聚合局部信息，同
样采取余弦相似度的方法计算局部上下文之间的相

关度，并选择最接近于 1 的 y′i所对应的局部话语特

征向量c′mi，可以表示为集合 E = {c′m1，c′m2，…，c′mn}，
于是 ui 的连贯性信息为

ki = cmi ⊕ c′mi （7）
式（7）中，⊕表示拼接操作，则一段对话的连贯性信

息可以表示为集合 ki = {k1，k2，…，kn}。

2.4 对话连贯性建模

连贯性特征感知模块能有效检测与当前话语较

为连贯的局部与全局特征信息，并对该信息进行有

效选择。 而为了实现对会话整体的建模，本模块采

用有向无环图（directed acyclic graph，DAG）结构，因
为该结构满足会话的结构特点，能模拟对话信息的

传播建模。 但单纯的 DAG 并不考虑有选择性地聚

合信息，只是重点关注邻近上下文节点，因此，本文

在 DAG的基础上考虑了 2.3 节中模块获取到的连

贯特征信息，以便对会话进行全局连贯建模。
2.4.1 全局 DAG建模

将获取到的连贯特征向量构建为有向无环图，
具体地，将 DAG定义为 G=（Vc，Ec，Rc），其中，Vc 为
话语节点集，即 Vc∈ki；Ec 表示边信息传播，边关系

类型 Rc∈{0，1}，当为同一人说话关系时，rij = 1，用
实线连接。 当为不同人说话关系时，rij = 0，用虚线

连接。
此外，考虑到对话的交互性，为了使节点学习到

更加丰富的信息，本文考虑了 2 个约束来选择 2 个

话语如何进行连接。
约束 1（方向性） 为模拟对话从前向后的传播

方式，信息只能由先前的话语传向未来的话语，即

j＞i，r ji∉Ec，此约束确保对话为有向无环图。
约束 2（信息传递）  每个话语 ui 与其先前所

有话语连接，根据边关系类型 R进行连接。
首先采用图注意力网络 （ graph attention net-

work，GAT）让模型能更好地学习节点之间的信息，
GAT可以在图结构数据上运行，使用注意机制来关

注邻居节点的表示。 对于话语顶点 i，依次计算其与

相邻顶点之间的相似系数，表示为

eij = a（[W（ l） k（ l）i ‖W（ l） k（ l）j ]） （8）
式（8）中:a（·）是计算 2个节点特征向量相关度的

函数；W（ l）是该层节点特征变化（维度变换）的权重

系数。
然后采用 softmax进行归一化处理，表示为

αcij = softmax j（eij） =
exp（eij）

∑
k∈Ni

exp（eik）
（9）

  根据注意力权重 αcij，进行节点 i特征加权求和

k′i = σ（∑
j∈Ni

acijW4k j） （10）

  最后得到经过 GAT 增强后的节点特征向量

k′i（ i= 1，2，…，n）。
2.4.2 节点信息传播

学习节点之间的信息后，需要在 DAG传播层进

行节点信息传播，首先依次计算第一个话语到最后

一个话语的隐藏状态。 对目标语句 k′i，利用 k′i在当

前层的隐藏状态和 k′i的前驱节点 k′j的隐藏状态，来
计算 k′i与前驱节点之间在当前层的注意力权重，表
示为

αij = softmax j∈Ni（W5[k′j‖k′i]） （11）
式（11）中:W5 为可训练参数；‖表示拼接操作；Ni
为 ci 的前驱集合。 使用 c（0）i 来初始化第 0层语句节

点表示。
为了更好地在每一层传递局部特征信息与远程

信息，本文设计了关系感知特征，充分利用边的信

息，在构造的 DAG图的基础上进行图卷积。 采用基

于不同类型边的消息传递策略，表示为

k′i（ l）= RELU（∑
r∈R
∑
j∈Nri

ali，j
ci，r
W6k′j（ l） + ali，iW7k′i（ l

-1））

（12）
式（12）中:Nri 表示节点 i 在边类型 r∈R 下的节点

集合；ai，j和 ai，i为权值；归一化常数为 ci，r；Nri 为节点

i在边类型 r下的邻接节点数；W6 和 W7 为可训练参

数。 则在第 l层可以获得 k′i的聚合表示 k′i （ l）。
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2.4.3 图 Transformer编码

基于 GNN捕获节点信息时，其将节点自身的特

征和每个邻居节点特征的聚合相累加，然后整体进

行非线性变换，这会引起过平滑和过挤压的现象，因
此，引入 L 层的图 Transformer 可以缓解该问题，且
图 Transformer处理图形数据时能够捕获节点之间

的复杂关系，GNN 与图 Transofrmer 的对比如图 3
所示。

图 3 GNN和 Graph Transformer网络结构的对比图示

Fig.3 Comparison illustration of the GNN and Graph
Transformer network architecture

图 Tansformer 由多头注意层和前馈网络层组

成，在节点嵌入计算注意力分数。 注意力层将文本

序列映射到相同的高维空间，表示为
MultiHead（Q，K，V） = Concat（head1，…，headn）W

（13）
式（13）中:Q、K、V分别表示查询、键、值；变量 Multi-
Head（Q，K，V）表示多头关注器训练的特征向量；W
是将 MultiHead（Q，K，V）线性投影到特定维度的投

影矩阵。
因此，采用图 Transformer 传播每一层的信息，

表示为

k（ l +1）i = （1 - βi）（∑
j∈Ni

ai，jm j） + βiWsk′i（ l） （14）

式（14）中:第 i 个话语更新后的第 l+1 层信息为

k（ l+1）i ；Ni 为与目标节点 i 相连的源节点集合；m j 为
节点传递的消息；ai，j为注意力得分；βi∈Rl 为残差

连接的门，可以缓解梯度消失问题，Ws∈Rdu
×du为映

射权值。
2.5 语篇结构建模

在对话实际场景中，话语之间存在结构依赖关

系。 为了对对话文本进行结构化编码指向，同时丰

富话语间的依赖关系，本模块对话语间的结构依赖

关系进行建模，并使用 DAG网络结构进行结构关系

类型的传播。
2.5.1 节点信息传播

有效地利用话语结构依赖关系，使模型能够更

好地对非结构化的人类对话进行编码。 本文基于

Shi等[14]的话语解析器预测对话中话语之间的依赖

关系，通过预测依赖关系，联合或交替构建话语依赖

树，使用该预训练的话语解析器来预测 ERC 数据集

中 ui 与 u j 存在的话语依赖关系。 从而得到关系得

分四元组，即
{（ i，j，rij，qij），…} = Parser（u1，…，un） （15）

式（15）中:qij表示每个话语依赖关系的置信度得

分；rij表示 ui 和 u j 之间存在 rij∈RD2 的结构依赖

关系。
2.5.2 节点信息传播

获取到每句话语的依赖关系后，通过构建语篇

结构图来传播和聚合图节点之间的话语结构信息，
本文采用有向无环图结构进行语篇依赖结构建模，
首先定义图 G=（VD，ED，RD1 ，RD2 ），其中，VD =（h1，h2，
…，hn），eij∈EDs表示 ui 和 u j 存在边，r1ij∈RD1 = {0，
1}表示话语之间说话者依赖类型的关系，r2ij∈RD2 =
{ r1，r2，…，r16}表示话语之间的结构关系，RD2 具有

16种关系（评论、澄清问题、阐述、确认、延续、解释、
条件、问答对、交替、问答关系、结果、背景、叙述、纠
正、平行、对比）。

以往研究采用普通有向图传播语篇结构信息，
并不能有效对会话结构建模，而本模块在 DAG的基

础上增加边缘信息，不仅传递前驱节点的信息，还通

过边传递语篇结构信息。
首先捕获 ui 前驱节点的信息，采用 GCN 聚合

当前层 ui 与其前驱节点 Ni 的信息，表示为

αij = softmax j∈Ni（W8[h j‖hi]） （16）

h（1）gi = σ（∑
j∈Nr1i

aij
ci，j
W9 + aiiW10hi） （17）

式（16）—（17）中:αij为权重；W8、W9、W10为可训练

参数；Nr1i 为在关系 R1 下 hi 的前驱集合，计算得到

的 h（1）gi 则为节点 i聚合了前驱节点后的信息。
接下来，计算话语 ui 在说话者关系中的依赖特

征向量为

h（ l）gi = σ（∑
r∈RD1

W11h（1）gj + W12h（1）gi ） （18）
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式（18）中:σ（·）为激活函数；h（1）gi 为当前层中计算

不同说话者依赖类型的特征向量。
获取到说话者依赖特征信息后，为了获取每个

节点的语篇信息，需要先获取每个节点语篇信息的

隐藏状态表示。
αij = qij （19）

hDi =∑
j∈NDi

αijW13h j （20）

式（19）—（20）中:αij表示节点 vDi 到其邻居节点 vDj
的边权重；NDi 表示节点 vDi 在图中邻居节点集合；
hDi ∈Rdh表示节点 vDi 在图网络更新后的隐藏状态；
dh 表示隐藏状态维度。 每个节点在第 l层的隐藏状

态表示为 H（ l）i ∈RN
×dh。

最后，为了捕获不同类型的节点对当前话语节

点的重要性，对于包含不同类型的节点，通过将不同

类型节点的特征空间进行连接，从而构造一个新的

大型特征空间。 即每个节点被表示为一个特征向

量，而其他类型的无关维度的值为 0。

H（ l +1）g = σ（∑
r∈RD2

A～r·h（ l）i ·W（ l）r ） （21）

式（21）中:A～r 为矩阵，其中行表示所有节点，列表示

其相邻类型为 r的节点；节点 H（ l+1）的表示是利用不

同的变换矩阵 W（ l）r ，将不同类型 r的相邻节点 Hlr 的
特征信息聚合得到的，变换矩阵 W（ l）r 考虑不同特征

空间的差异，并将其投影到隐式公共空间 R（ l+1）q 中。
从语篇依赖建模中可以得到 Hg。

则节点之间的传播信息为

hs = h（ l）gi ⊕ hg （22）
  采用 GCN更新节点信息

eli = RELU（∑
r∈R
∑
j∈Nri

ali，j
ci，r
Wlrhl

-1
sj + ali，iWl0hl

-1
si ）

（23）
  采用 l层图 Transformer传播信息

e（ l +1）i = （1 - βi）（∑
j∈Ni

ai，jhs） + βiWeli （24）

式（24）中:e（ l+1）i 表示第 i个话语更新后的第 l+1 层

信息；Ni 为与目标节点 i 相连的源节点集合，ai，j为
注意力权重；W∈Rdu×du为映射权值。

2.6 交互模块

本模块采用交互注意力对 2个模块内的输出进

行信息交互，交互注意力层如图 4所示。
首先，将连贯性建模模块与语篇依赖模块的输

出作为输入序列 P=（C，E）= {cm1，…cmk；e1，…en}，
计算键值 Q、K、V分别表示为

KP = PWK = （CWK，EWK） = （KG，KG） （25）
QP = PWQ = （CWQ，EWQ） = （KQ，KQ） （26）
VY = PWY = （CWY，EWY） = （KY，KY） （27）

式（25）—（27）中:KP，KG，KQ，KY 键向量；QP 为查

询向量；VY 为值向量；C，E，P 为可学习参数；WK，
WQ，WY 为权重参数。

其次，按照公式定义进行缩放点积注意力

Attention（QP，KP，VP） = softmax
QPKY
d

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣ VY（28）

  经过注意力层后，2个模块的输出分别为

C′ = QCKCVC + QCKEVE （29）
E′ = QEKEVE + QEKCVC （30）

  再次，将 C′，E′发送到位置前馈子层。

图 4 交互注意力层

Fig.4 Cross attention layer

最后，可以得到交叉关注模块中 Transformer 单
元的输出，记为 Yc = （Hc，Ec）。 将 2 个模块的输出

进行拼接

Yci = cat（c′mi，e′i） （31）

2.7 情感预测模块

本模块对获取到的话语最终表示进行情感分

类，通过 softmax输出 ui 情感分类的概率，表示为

Qouti = softmax（W14·Yci + b） （32）
式（32）中:W14为可训练的参数；b 为偏置。 本文将

情感分类定义为 3种:消极、积极、中性，采用正则化

交叉熵损失函数，表示为

J = - 1
N∑i ∑j y

j
i logy^ ji + λr‖θ‖2 （33）

式（33）中:yi 为真实情感； y^ ji 为预测的情绪分布； i
为话语的索引；j 为类别的索引；λr 为 L2 正则化的

系数。 采用正则化能防止模型过拟合，并使用反向

传播方法计算梯度并更新所有参数。
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3 实 验

3.1 数据集

本文在 ERC 基准数据集 MELD 和 DailyDialog
上进行实验。 MELD 是由 Poria 等[16] 从电视节目

《老友记》中收集的数据集；DailyDialog 是 Li 等[17]

从英语交流学习者中收集的数据集，包含了大量日

常对话。 本文实验仅使用 2 个数据集的文本形式，
数据描述如表 1所示。

表 1 数据描述

Tab.1 Data description

数据集
对话数量 话语数量

train val test train val test

MELD 1 038 114 280 9 989 1 109 2 610
DailyDialog 11 118 1 000 1 000 87 170 8 069 7 740

3.2 实验参数与评估指标

本文实验训练参数与评估指标如表 2所示。
表 2 训练参数与评估指标

Tab.2 Training parameter and evaluation index

参数名称
参数值

MELD DailyDialog

词向量维度 300 300
优化器 Adam Adam
batch-size 32 64
学习率 1E-4 5E-5
dropout 0.3 0.4

传播层数 3 4
评估指标 Weighted-F1 Micro-F1

3.3 对比试验

为证明所提模型的有效性，本文从对话情绪识

别现有模型中选择近两年效果较好且经典的模型进

行对比，主要有以下几类模型。
3.3.1 基于序列的模型

DialogueCRN[1]:使用双向 LSTM 网络分别捕获

说话者级和情景级语境信息，设计多轮推理模块，能
更好地整合情感线索。

ERMC[18]:利用话语结构与说话者特定特征传

播上下文信息线索，并利用门控卷积从相关话语筛

选上下文信息。

3.3.2 基于图的模型

DAG-ERC[3]:利用有向无环图对对话中远距离

和邻近上下文的信息流进行建模。
RBA-GCN[4]:在单层图神经网络下捕获远程上

下文信息，减少信息的冗余，并进行多模态之间的

交互。
DualGAT[19]:利用图注意力网络，同时考虑话

语结构和说话者感知上下文信息，并使用交叉注意

力机制对 2个模块信息进行交换。
DialogueGCN[20]:利用基于图卷积网络建模对

话中说话者内和说话者间的依赖关系。
DenoiseGNN[21]:设计了上下文过滤器，过滤相

关性差和无信息量的话语，并通过门控机制调整特

征表示中的信息内容。
ESIHGNN[22]:采用异构有向无环图神经网络动

态更新和增强每个回合话语和说话者情绪状态

表示。
CauAIN[23]:利用常识知识中的因果关系来建模

说话者间的依赖关系。
3.3.3 基于预训练的模型

MPLP [10]:模仿人类思维过程将上下文信息与

说话者背景信息输送到预训练语言模型中进行提

示，并通过标签释义区别相似情绪。
CISPER[24]:利用与话语中情感表达相关的上

下文信息和常识知识来构建可训练的连续提示。
本文在 2个 ERC 数据集上评估本文模型的性

能，实验结果如表 3所示。 实验结果表明，本文模型

相较于以往模型的最佳效果，在 MELD 和 DailyDia-
log数据集上分别提升了 0.64%和 1.41%。 说明模

型具有竞争力的性能表现，且能够为 ERC 任务带来

提升。 在 2个数据集上，基于图的方法总体优于基

于序列的方法，表明基于图的方法更能有效对会话

建模。 而当引入外部辅助信息时，模型整体性能有

进一步提高，例如，CauAIN中提出的情感原因线索，
使得模型能够捕捉到对话语境中更加深层且丰富的

情感动态变化线索。 ESIHGNN 采用异构有向无环

图神经网络建模说话者情绪状态，并利用外部知识

丰富图的边。 这些模型虽然有效利用了外部知识、
对话主题以及情感原因信息等，但均忽略了话语连

贯性以及语篇结构对话语情感的影响，因此，本文模

型相较于引入相关辅助信息的最佳模型相比，在
MELD数据集提升了 1.88%，在 DailyDialog 数据集

提升了 1.55%。
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相较于 DAG-ERC，本文模型在 MELD 和 Dai-
lyDialog数据集上分别提升了 4.13%和 2.80%，虽然

DAG-ERC模型也采用 DAG结构对会话整体进行建

模，但其并未考虑到节点之间的话语连贯性以及话

语依赖关系，只是简单聚合邻近上下文节点信息，相
比之下，本文考虑话语连贯特征，有选择性地聚合相

关节点，有效解决了话语节点考虑弱相关甚至不相

关节点的问题，且利用话语依赖信息丰富了语义，从
而使得本文模型效果高于 DAG-ERC。 与 DualGAT
模型相比，虽然其也考虑了语篇结构对模型性能的

影响，并使用有向图网络传播上下文信息，但传统有

向图结构单一，并不如本文的 DAG结构满足会话结

构特点，相比之下，本文模型在 MELD和 DailyDialog
数据集分别提升了 0.96%和 2.11%。

表 3 同领域模型对比

Tab.3 Comparison with the domain model

模型
MELD

Weighted-F1 / %
DailyDialog
Macro-F1 / %

DialogueCRN 58.39 —
ERMC 64.22 58.75

DualGAT（2023） 66.38 59.22
DialogueGCN 58.10 57.52
DAG-ERC 63.21 58.53

DenoiseGNN（2024） 66.70 59.60
ESIHGNN（2024） 63.92 59.78
RBA-GCN（2023） 65.67 58.33
CauAIN（2022） 65.46 58.21
MPLP（2023） 66.51 59.92
CISPER（2022） 66.10 59.17
DialogCD 67.34 61.33

注:模型中最佳结果用粗体表示，往年模型最佳结果用下划线表示。

3.4 消融实验

为了验证 DialogCD每个组件的有效性，本文设

计了消融实验，-feature表示模型不再进行局部特征

融合与选择性的聚合相关节点，-coherence 表示不

对会话整体连贯性上下文进行建模，-structure 表示

不对话语之间的结构关系类型进行建模。 -interac-
tion表示不对 2个模块的信息进行交互。

实验结果如表 4所示，实验结果表明，去除模型

的相关模块后，模型的性能均有所下降，说明了模型

各个模块都对 ERC 任务有一定的影响。 去掉话语

局部特征融合后，模型性能随之下降，因为本文模型

在采用 DAG进行全局建模前，考虑了局部连贯性对

话语的影响，从而能在全局建模时有效聚合更加有

用的话语信息。 去除语篇结构建模后，模型在 2 个

数据集上分别下降了 1.52%和 1.41%，表明考虑话

语间的结构关系类型能在一定程度上提升 ERC 的

性能。 而去掉交互注意力机制后，模型在 2 个数据

集上分别下降了 0.87%和 0.75%，这是因为 2 个模

块的信息无法通过交互注意力机制进行充分交互，
进而导致模型性能下降。

表 4 消融实验

Tab.4 Ablation experiment

模型
MELD

Weighted-F1 / %
DailyDialog
Macro-F1 / %

DialogCD 67.34 61.33
-feature 66.13 60.39
-coherence 65.37 59.77
-structure 65.82 59.92
-interaction 66.47 60.58

3.5 Graph Transformer 层数分析

为了研究图 Transformer 层数对模型性能的影

响，本文在对话连贯性建模模块和语篇依赖建模模

块上分别逐渐递增图 Transformer 的层数。 在 2 个

数据集上得到不同层数的 Graph Transformer 所对应

的 F1值，实验结果如图 5所示。

图 5 Graph Transformer层数对应的 F1值
Fig.5 F1 values corresponding to the number

of Graph Transformer layers

从实验结果可知，2 个模块在 MELD 数据集上

堆叠 3 层 Graph Transformer 时，性能达到最优，在
DailyDialog 数据集上堆叠 4 层 Graph Transformer
时，性能达到最优。 这是因为当层数较少时，上下文

信息与话语结构信息可能无法得到很好的提炼和交

互；当层数较多时，可能会生成冗余或错误的节点表

示，从而引入噪声导致模型性能下降。 此外，由于

DailyDialog数据集的对话数量比 MELD 多，所需要

接收的上下文信息相对较多，如果堆叠层数较少，会
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导致信息传播不完全，因此，相较 MELD 数据集需

堆叠更多的层数。

4 总结和未来工作

本文综合考虑了对话的连贯性和语篇结构对会

话情绪识别的影响，提出了一种基于连贯性与语篇

结构建模的对话情感识别模型，通过检测局部和全

局的话语连贯性，排除掉弱连贯或不连贯的话语，从
而为当前话语选择强连贯特征信息，改善了以往图

结构将弱相关甚至不相关的节点进行聚合的问题。
通过语篇结构模块将非结构化的对话文本进行结构

关系依赖指向，丰富了话语之间的依赖关系，并采用

有向无环图结构模拟话语依赖关系在会话中的传

播，为未具有明显情感基调的话语提供指导作用。
本文设计了对比实验和消融实验验证了所提组件的

有效性。
虽然本文模型对 ERC任务的性能进行了提升，

但对于一些对话中的隐性情绪，如讽刺、同情等还未

进行深入研究。 因此，在下一步工作中，将对话语隐

性情绪检测做更深入的研究。
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