
 

 

基于图卷积网络的客服对话情感分析①

孟　洁1,2,  李　妍1,2,  赵　迪1,2,  张倩宜1,2,  刘　赫1,2

1(国网天津市电力公司 信息通信公司, 天津 300010)
2(天津市能源大数据仿真企业重点实验室, 天津 300010)
通信作者: 孟　洁, E-mail: rainymjmj@163.com

摘　要: 随着电力业务的发展, 客服环节时刻产生着大量的数据, 然而传统对话数据情感检测方法对于客服质量检

测的手段存在着诸多的问题和挑战. 本文根据词语出现的排列和定位构建字图, 对整个语句进行非连续长距离的语

义建模; 并针对文档不同组成部分之间的关系, 对语句上下文之间的交互依赖或自我依赖关系进行建模; 最后通过

卷积神经网络对所构建的图进行特征提取和邻域节点的特征聚合以得到文本的最终特征表示, 进而实现客服通话

过程中的情绪状态检测. 通过实验证明本文提出的模型情感分类性能指标始终高于基线模型, 这表明融合词共现关

系、顺序语句上下文编码和交互语句上下文编码结构可以有效提高情感类别检测精度. 该方法为智能化、自动化

地检测客服通话过程中的情绪状态提供了更细粒度的分析, 为有效地提高客服服务质量具有重要意义.
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Abstract: With the development of power business, a large amount of data is produced in the link of customer service.
However, traditional sentiment analysis methods for dialogues face many problems and challenges in customer service
quality detection. In this study, the word graph is constructed according to the arrangement and location of words, and
then the discontinuous long-distance semantic modeling of the whole sentence is carried out. Next, according to the
relationship among different parts of the document, the self and interaction dependency relationships between sentence
contexts are modeled, respectively. Finally, the convolutional neural network (CNN) is applied to the constructed graph
for feature extraction and feature aggregation of the neighbor nodes to obtain the final feature representation of the text. In
this way, the detection of emotional states is realized in customer dialogues. Experimental results show that the
performance of the proposed model is always higher than that of the baseline model, which demonstrates that the fusion of
word co-occurrence relationships, as well as sequential context coding and interactive context coding structures, can
effectively improve the accuracy of sentiment category detection. This method provides a fine-grained analysis for
intelligently and automatically detecting the emotional states in customer dialogues, which is of great significance to
effectively improve the quality of customer service.
Key words: dialogue sentiment analysis; heterogeneous network; graph convolutional network (GCN); attention
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电力行业[1] 是关系到国计民生的基础性行业. 电
力业务运营过程产生了海量的多种形态的自然语言数

据, 但是海量的数据会造成信息过载, 导致关键信息淹

没在大量的其他数据中, 增加了工作人员筛选、获取

有效信息的难度, 导致对已有数据缺乏有效的处理和

利用, 造成信息资源的浪费. 在我们相关的研究中, 已
实现针对电力业务语音数据设计自然语言识别模型,
智能化地提取语音信息中的重要特征并根据语音数据

自动生成对应文字内容; 进一步地, 由于电力行业专业

性较强, 通过基于自然语言理解技术将非结构数据结

构化, 实现电力业务知识库地自动构建. 而在本文的研

究中, 针对对话信息进行有效的分析和理解, 改进了传

统的繁杂、费时费力且重复性较高的客服电话质检工

作, 有利于电力系统高效而稳定的运行, 将工作人员从

繁杂的记录工作中解脱出来, 极大地提升数据的利用

率及信息服务的自动化、智能化. 客服的话务质量关

系着用户的满意度, 是服务中的一项重要指标. 在社交

网络平台以及在客服服务等情境中, 都会出现大量的

对话文本, 随着开源会话数据集的增加, 会话中的数据

挖掘也得到了越来越多研究者的关注[2,3], 目前在客服

对话领域数据挖掘工作主要是从对话系统的设计[4,5]

以及在商业领域的客户购物预测[6] 进行的, 而在客服

对话的情感分析领域的研究也有越来越多的工作, 如
胡若云等[7] 提出基于双向传播框架, 首先从外部语料

中获取情感词和评价属性并对其进行扩展, 然后使用

基于词向量的语料相似度计算方法识别长尾词, 最后

挖掘出客服对话文本的情感词和评价属性. 王建成[8]

通过长短时记忆网络和注意力机制挖掘对话历史中的

相关信息, 融入句子的语义表示; 在解码器中将已解码

句子的情感类别的概率分布融入当前句子的情感分类

过程中实现客服对话情感分析. Wang等[9] 提出基于主

题感知的多任务学习方法, 该方法通过捕捉各种主题

信息来学习客服对话中主题丰富的话语表达. 对话情

感识别是识别对话中说话人所说语句的情绪, 本质上

也可以归纳为文本分类问题.
传统的情感分析 (又称观点挖掘)是从文本中分析

人们的观点和情感, 是自然语言处理中一个活跃的研

究领域[10]. 现有的基于文本的情感分类研究, 作为情感

分析的一个重要组成部分, 可以分为基于句法分析、

基于词典分析与基于机器学习分析 3 大类. 基于句法

分析的情感分析主要采用句法知识对文本进行分析,

从而确定文本情感类别; 基于词典的情感分析方法通

常将文本看成词的集合, 通过统计文本中的关键词再

使用相关算法对文本情感进行评分, 从而判断情感类

别; 基于机器学习的情感分类方法主要基于 Pang等[11]

的工作, 将文本情感分类看作文本分类问题, 利用从情

感词选取的大量嘈杂的标签文本作为训练集直接构建

分类器 (朴素贝叶斯、支持向量机等). 近年来, 随着深

度学习技术的发展, 人们提出了各种神经网络模型, 并
在文本情感分类方面取得了显著的效果.

Kim[12] 首次将神经网络用于情感分类, 该方法是

卷积神经网络 (convolutional neural networks, CNN)的
直接应用, 具有预先训练好的词嵌入功能. Kalchbrenner
等[13] 提出了一个动态 CNN 方法, 用于句子语义建模,
来处理长度不同的输入句子, 并在句子上生成一个特征图.
这种模型能明确地捕捉短期和长期的关系; Xu 等[14]

提出了一个缓存的长短期记忆网络 (long-short term
memory, LSTM)模型来捕获长文本中的整体语义信息;
Zhou 等[15] 设计了由两个基于注意力的 LSTM 模型用

于跨语言情感分类; 宋曙光等[16]提出基于注意力机制

的特定目标情感分析方法; Wang等[17] 提出利用 CNN-
LSTM组合模型预测文本情感极性. Poria等[18] 使用双

向门控循环单元 (bi-directional gated recurrent unit, Bi-
GRU)提取对话句子表征, 指出对话中的信息主要依赖

于话语中的序列上下文信息; 王伟等 [19] 将 Bi-GRU
模型与注意力机制相结合, 并成功提成了情感分类效

果. 孟仕林等[20] 提出利用情感词的情感信息构造出情

感向量, 与语言模型生成的向量相结合来表示文本, 并
使用双向 LSTM模型作为分类器进行情感分析. 邱宁

佳等[21] 提出融合语法规则构建双通道中文情感模型,
首先设计语法规则对文本进行预处理, 然后使用 CNN
和 BiLSTM模型提取局部情感特征并挖掘到文本时间

跨度更大时的语义依赖关系. Shen等[22] 和Wang等[23]

利用双向注意网络捕捉单轮问答对话中的语义匹配信

息. 以上对话情感分析研究主要集中在话语间语境联

系的建模上, 而没有考虑对话的整体特征, 也没有考虑

特定说话人的特征. Majumder 等[24] 提出采用注意机

制, 将每个目标话语的全部或部分对话信息集中起来.
然而, 这种聚合机制没有考虑说话人的话语之间信息

以及其他话语与目标话语的相对位置关系.
从理论上分析, RNN、LSTM、GRU 等网络模型,

可以传播长期的上下文信息, 然而在实际应用中, 这些
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方法过度依赖于对话上下文和序列信息, 容易忽略对

话中的上下文情感动态建模, 并且由于缺乏标准数据

集对文本的有效标记, 难以实现对文本的意图、个性

以及主题等方面的建模.
近年来, 图卷积神经网络 (graph convolutional

networks, GCN) 受到越来越多的关注. 在最近对相关

自然语言处理任务的研究中, Yao 等[25] 提出在整个语

料库上构建一个异构图来进行文本级分类. Wu 等[26]

反复消除 GCN层之间的非线性, 并将函数折叠成线性

变换, 以降低 GCN 的复杂性. Zhang 等[27] 将句法依赖

树引入到 GCN 中对句法结构进行编码 ,  并将新的

GCN结构用于句子和体层的情感分析. 陈佳伟等[28] 提

出基于自注意力门控图卷积网络的特定目标情感分析

模型, 并将预训练 BERT 应用到该任务中实现情感极

性的分析.
由于图神经网络在文本分类[25,29]、链接预测[30]、

文档摘要[31] 和关系分类[32] 等方面取得了成功, 受以上

研究的启发, 本文将图网络应用于客服对话的情感识

别问题.
首先, 在对话过程中, 词语是构成语句的主要成分,

词语在决定句子的情感极性方面起着最重要的作用,
词语的出现、排列和定位以及文档不同组成部分之间

的关系对于理解文档是必要的和有价值的. 另外, 在双

方对话的交互语句进行建模时, 说话人信息是建模说

话人之间依赖的必要条件, 即模型能够理解说话人是

如何影响其他说话人的情感状态; 同样地, 对说话人自

身话语的建模有助于模型理解说话人个体的情感状态

变化. 此外, 在对话过程中, 上下文话语的相对位置决

定了过去话语会对未来话语产生影响.
基于以上因素, 本文提出了一种新的基于异构图

卷积网络的对话情感识别模型 (conversation sentiment
analysis based on graph convolution network, CS-GCN).
在该模型中, 首先, 根据词共现关系构建词语关系图,
对整个语句进行非连续长距离的语义建模; 其次使用

Bi-GRU 模型来捕捉连续顺序语句之间的上下文信息,
并根据对话双方语句信息建立顺序语句的自我上下文

依赖关系和交互语句上下文依赖关系, 并通过邻居语

句特征聚合进而得到每个语句的特征. 最后通过以上

图模型的建立, 将词结构嵌入表示、语句上下文之间

的自我顺序依赖和交互依赖关系得到的语句嵌入表示

聚合得到文本信息的最终嵌入表示, 实现对话情感状

态检测. 

1   基于图卷积网络的对话情感识别 

1.1   模型设计

在大数据时代, 文本是存储数据和元数据最普遍

的形式之一, 数据表示是数据挖掘中特征提取阶段的

关键步骤. 因此, 如何构建一个合适的文本表示模型,
能够更好地描述文本数据的固有特征, 仍然是一个挑

战. 本文从词共现关系、语句的自依赖关系和互依赖

关系两方面构建分别构建词图模型和有向语句图模型,
并采用图卷积网络提取文本特征, 进一步得到文本最

终的嵌入表示用于识别对话情感状态. 该模型主要由

4 部分组成: 字图编码结构、顺序上下文语句编码结

构、交互上下文语句编码结构和情感分类器. 所提出

框架的总体架构如图 1所示. 

1.2   字图编码 

1.2.1    词共现图构建

词语是构成语句的主要成分, 词语在决定句子的

情感极性方面起着最重要的作用, 词语的出现、排列

和定位以及文档不同组成部分之间的关系对于理解

文档是必要的和有价值的. 对话情感识别的第一个关

键问题是对对话语句词语进行建模并提取特征, 尽管

有各种基于图形的文档表示模型, 但词共现图是表示

社交媒体内容中一个词和另一个词之间关系的有效

方法 . 在文献 [33] 的启发下 , 本文构建窗口大小为

3的词图. 图 2给出了一个示例句子的图, 当两个节点

在一个最大长度为 3的窗口内时, 则认为两节点之间

具有连边. 

1.2.2    字图编码结构

GW = (V,EW ) V EW

vi ∈ V i ∈ [1,2, · · · ,M] M

A

l

Zl
W l = 1,2 · · · ,L l

i zl
Wi

在本文提出的方法中, 为每个数据样本构造了一

个异构图 , 其中,  和 分别是字节点集

合和字-字之间的边集合,  ,  ,  为

语句中包含的字数, 使用邻接矩阵 表示字图中的节点

关系. 然后, 将该图输入到 GCN网络中, 根据图中的关

系, 利用卷积运算对局部信息进行有效编码. 对于 层

GCN 节点表示定义为 , 其中,  . 第 层的

第 节点表示被定义为 . 然后, 每个节点的表示根据

式 (1)中的卷积运算来更新:

zl
i = ReLU

 M∑
j=1

ci Ai j
(
Wl zl−1

j + bl
) (1)
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ci = 1/Dii
D

Dii i Wl bl

zL
W =
{
zL

W1
, zL

W2
, · · · , zL

WM

}
其中 ,   为归一化常数 ,   表示节点的度矩阵 ,

表示节点 在图中的度,  和 为可训练的权重和偏

差 .  最后一层的节点表示为 ,

GCN各层之间传播的信息表示为:

Zl
W = ReLU

(
ÃZ(l−1)Wl+ bl

)
(2)

Ã = D−
1
2 AD−

1
2其中,  .

 

(a) 词图编码结构

(b) 顺序语句编码结构 (c) 交互语句编码结构 (d) 情感分类

过去语句 (对话交互关系)

未来语句 (对话交互关系)

不同对
话者节
点

词图表示

词向量
表示层

对话文本内容

特征
提取层

词共现关系

GCN

GCN

W1

W1

W2

W2

W3 WM

WM

h1h1

h2

h3

hN hN

h3

h2

gi

hi

zi

gi

文本嵌入表示

 

图 1    基于图卷积网络的客服对话情感分析框架
 

 

您 好 请 问 有 什 么 问 题 可 以 帮 您

1-您好请
4-问有什
7-么问题
10-可以帮

2-好请问
5-有什么
8-问题可
11-以帮您

3-请问有
6-什么问
9-问题可以

k = 3…

 
图 2    窗口为 3的示例词图

  

1.3   语句编码 

1.3.1    构建对话语句有向图

对话情感识别另一个关键的是对语句上下文进行

建模, 语句上下文包括说话者自身语句的上下文以及

双方对话形成的上下文. 受Majumder等[24] 的启发, 针
对每一句对话本文都通过两种上下文关系进行建模.
但考虑到在对上下文语句进行建模时, 情感动态会随

之改变, 即对话双方未来语句的情感状态不仅会受到

自身过去语句的影响, 还会受到对方过去语句的影响,
这种对话语句自身的依赖性和语句交互的依赖性分别

称为顺序语句自身依赖和交互语句相互依赖关系. 在本

文提出的方法中, 将这两种截然不同但相关的上下文

信息 (顺序语句编码和交互语句编码) 结合起来, 实现

增强的上下文表示, 从而更好地理解会话系统中的情

绪状态. 如图 3所示为语句自依赖和交互语句依赖关系.
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………

………

………
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SB1

SB2

SB3

SB4

SB5

SBM

SA1

SA2

SA3

SA4

SA5

SAN

………

………

……

………

………

………

………

交互影响

自身影响

对话者A的
语句上下文

对话者B的语
句上下文

 
图 3    语句自依赖和交互语句依赖关系图

  

1.3.2    顺序语句编码

对话的本质是一种序列信息, RNN 模型被广泛用
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ht ∈ RF

于序列信息建模, GRU是一种与 LSTM相似的递归神

经网络, 它也被用来解决反向传播中的长期记忆和梯

度问题. GRU 的输入输出结构类似于 RNN, 其内在思

想类似于 LSTM. 与 LSTM相比, GRU具有更少的“选
通”和更少的参数, 但可以实现与 LSTM 相同的性能.
因此考虑到计算开销, 本文选择 Bi-GRU 来捕捉上下

文信息. 首先在编码语句时不区分说话人, 对全部对话

语句信息进行特征表示. 以前向传播 GRU 为例, 每个

GRU单元包含更新门和重置门, 给定状态向量 ,
当前隐藏状态可计算如下:

zt = σ
(
Wzht +Uzht−1

)
rt = σ

(
Wr ht +Ur ht−1

)
h̃t = tanh

(
Wsht +Us

(
rt ⊙ ht−1

))
ht =
(
1− zt

)
⊙ st−1+ zt ⊙ h̃t

(3)

zt ∈ RF rt ∈ RF Wz,Wr,Ws ∈ RF×D

Uz,Ur,Us ∈ RD×F σ(·) ⊙
其中,  更新门;  是重置门;  ,

是可训练参数;  是激活函数;  是

哈达玛乘积. Bi-GRU分别在时间维以前向和后向依次

处理输入序列, 并将每个时间步 RNN的输出拼接成为

最终的输出层, 进而得到的网络输出为:

hi =

[→
ht⊕

←
ht
]

(4)

这样每个时间步的输出节点, 都包含了输入序列

中当前时刻完整的过去和未来的上下文信息. 

1.3.3    交互语句上下文编码

G = (V,E,R)

V vi ∈ V i ∈ [1,2, · · · ,K]

K |V |+ |R| ⩾ 2

G vi

hi E

ai j ∈ E
(
vi,v j
)

vi

P Q

vi vi−1,vi−2, · · · ,vi−P vi+1,vi+2, · · · ,
vi+Q vi

r ∈ R

定义上下文语句有向图 , 每条语句表

示一个顶点,  为所有顶点集合,  ,  ,
为语句总数, 由于 , 因此该图为异质图. 在

异质图 中, 每个顶点 的初始向量都由顺序语句编码

得到的特征矩阵 进行初始化.  为所有边关系的集合,
表示句子对 之间的连边关系. 在对话文本

中, 由于语句表达有先后顺序, 因此在本文中把语句

前后的语句分别称为过去语句和未来语句, 并通过设

置两种大小的窗口来构建语句之间的连边关系, 即过

去语句的窗口大小为 , 未来语句的窗口大小为 , 语
句 与过去语句 和未来语句

分别组成语句对. 其次, 与语句 构成连边的关系

有两种, 一种是说话者本人的语句, 另一种是对方的语

句, 因此设置 , 表示不同种类的连边关系. 而针对

每一组语句对, 其不同语句针对目标语句的重要性并

r

vi

不完全相同, 因此在特定连边关系 情况下, 为了计算

语句 与不同语句之间的连边权重, 本文采用基于相似

度的注意力算法计算, 权重计算如下:

ar
i j =

exp
(
vTi ,v j

)
K∑

i=1

exp
(
vTi ,v j

) , j = i−P, · · · , i+Q (5)

vi

(
vi,v j
)

ai j ht
i

ht
j mt+1

i

顶点 通过聚合局部邻域信息 (由过去和未来的上

下文窗口大小指定的邻域语句), 利用边信息利用节点

对 之间边的权重 以及节点的隐藏状态 和

信息得到更新信息 :

ml+1
i =

∑
r∈R

∑
j∈N(i)

f
(
hl

i,h
l
j, a

r
i j

)
(6)

f (·) N (i) vi r

hl
i ml+1

i

gl+1
i

其中,  为连接操作,  为节点 在关系 下邻居节

点的集合. 在得到邻居聚合信息后, 进一步利用节点本

身隐藏状态信息 和更新信息 得到节点的状态信

息 :

gl+1
i = σ

(
hl

i+ml+1
i

)
(7)

σ(·)其中,  是激活函数, 式 (6)和式 (7)有效地聚合语句

上下文有向图中每个语句的邻域信息. 

1.4   情感分类与模型优化

ei

为了实现对对话情感状态的分析 ,  我们设置了

3 种聚合函数 f(·)(求和聚合、最大池化聚合、串联聚

合) 将上述 3 种编码器得到的顺序语句编码特征、交

互上下文语句特征以及字图编码特征聚合得到对话文

本的嵌入表示 , 3种聚合函数分别为:

ei = f
(
zi,hi,gi

)
= zi + hi + gi (8)

ei = f
(
zi,hi,gi

)
= element-wise−max

(
zi,hi,gi

)
(9)

ei = f
(
zi,hi,gi

)
(10)

在实验中我们进一步测试了不同聚合函数的性能,
在将以上 3 种嵌入表示聚合后, 进一步基于注意机制

来获得最终的句子表示:βi = Softmax
(
eT

i Wβ [e1,e2, · · · ,eN]
)

ẽi = βi[e1,e2, · · · ,eN]T
(11)

最后, 使用全连接网络对话语进行分类:
li = ReLU (Wlẽi+ bl)
Pi = Softmax (Wli+ b)
ŷi = argmax(Pi [k])

(12)
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L2使用分类交叉熵和 正则化作为训练期间损失的

度量:

L = − 1
N∑

l=1

s (l)

N∑
i=1

s(i)∑
j=1

logp(i, j)
[
ŷi, j
]
+λ∥θ∥2 (13)

N s (i) i

Pi j i j yi j

i j λ θ

其中,  是样本 (对话) 的数量,  是样本 中的话语数

量,  是对话 中语句 的情感标签的概率分布;  是对

话 中语句 的期望标签,  是正则化权重,  是所有可训

练参数的集合 .  在实验中使用基于随机梯度下降的

Adam优化器来训练. 为避免网络模型训练过程中出现

过拟合现象, Dropout设置为 0.5. 

2   实验

在实验中, 首先将所提出的 CS-GCN 方法与基线

和性能较好的情感分析方法进行了比较, 验证了不同

上下文窗口对情感分析准确率以及 F1值的影响, 并且

验证了不同聚合函数的性能, 最后设置了消融实验来

验证采用词共现关系, 顺序语句编码器和交互语句上

下文编码器进行对话情感分析的有效性. 实验环境为:
Intel Xeon 2.30 GHz, RAM 256 GB 和 Nvidia Quadro
P620 GPU; 操作系统和软件平台是 Ubuntu 16.04、
TensorFlow 1.14和 Python 3.5. 

2.1   数据集与评价指标

IEMOCAP: 南加州大学的 SAIL 实验室收集的双

人对话数据. 该数据集包括 151段对话, 共 7 433句. 该
数据集标注了 6 类情绪: 中立, 快乐, 悲伤, 愤怒, 沮丧,
兴奋, 其中, 非中立情绪占比 77%. 为简化实验, 实验中

对 6种情绪状态只进行积极、消极以及中立 3种情感

分类.
AVEC2012: SEMAINE数据库收集的多模态对话

数据, 由 4个固定形象的机器人与人进行对话, 曾用于

AVEC2012 挑战赛使用的数据. 该数据有 95 段对话,
共 5 798 句. 标注了 4 个情感维度: Valence, Arousal,
Expectancy, Power. Valence 表示情感积极的程度,
Arousal表示兴奋的程度, Expectancy表示与预期相符

的程度, Power表示情感影响力. 其中, Valence、Arousa
和 Expectancy 为 [−1, 1] 范围内的连续值, Power 为大

于等于 0的连续值.
为了评价不同模型的情感分析准确率, 采用准确

率和 F1值作为评价指标 

2.2   情感分析对比

为了全面评估 CS-GCN, 将本文提出的模型与以

下方法进行比较, 选择串联操作作为聚合函数, 并且在

参数设置过程中, 尽量保持 4 种文本模型在参数设置

上的一致性, 由于模型结构的不同而无法达到一致性

时, 采用最优的参数设置. IEMOCAP和 AVEC2012中
没有提供预定义的训练集和验证集分割 ,  因此使用

10%的训练对话作为验证集.
CNN[12]: 基于卷积神经网络的基线模型, 该模型是

上下文无关的, 不使用上下文语境中的信息. 该模型中,
词向量维度为 100, 学习率为 0.001, 滤波窗口选择 3、
4和 5; Dropout为 0.5, 批大小为 64.

Memnet[34]: 每一个话语都被反馈到网络中, 与先

前话语相对应的记忆以多跳方式不断更新, 最后利用

记忆网络的输出进行情感分类. 该模型中, 学习率是

0.01, 每 25个 epoch学习率自动减半, 直到 100个 epoch.
在梯度下降中, 没有采用动量和权重衰减. 矩阵采用

Gaussian distribution随机初始化, 均值为 0, 方差为 0.1.
批大小为是 32. 采用 L2正则化.

c-LSTM[35]: 通过使用双向 LSTM网络捕获上下文

内容进行建模, 然后进行情感分类, 但是上下文 LSTM
模型与说话人之间的交互无关, 即不对语句间交互依

赖关系建模. 该模型词向量维度为 100, Bi-LSTM隐藏

层有 64 个神经元, 学习率为 0.001, Dropout 为 0.5, 同
时设置双向 LSTM的层数为 128层.

CMN[36]: CMN使用两个不同的 GRU模型为两个

说话人从对话历史中建模话语语境. 最后, 将当前话语

作为查询反馈给两个不同的记忆网络, 得到两个说话

人的话语表示. 对于 CMN 模型, 卷积层的滤波器大小

为 3、4 和 5, 每个滤波器具有 50 个特征映射, 在这些

特征图上使用最大池, 池窗口大小为 2, 最后使用 100个
神经元的完全连接层.

DialogueRNN[24]: 基于说话者、过去话语的上下

文和过去话语的情绪, 应用了 3个 GRU来对这 3方面

进行建模, 该模型是目前在对话情感分析领域取得最

好性能的模型, 因此在本文中选用原文的参数进行实验.
在实验中将所有的实验都独立运行 5 次, 并取平

均值作为最终实验结果, 如表 1和表 2所示.
在 IEMOCAP 数据集上 ,  CS-GCN 的准确率和

F1值分别为 68.34%和 71.26%, 相比于 DialogueRNN
模型的准确率和 F1 值分别提高了 5% 和 6% 左右. 在
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AVEC2012 数据集上, CS-GCN 在所有 4 个情感维度

上的准确率和 F1 值也同样都优于其他模型. 与 CNN,
Memnet, c-LSTM 和 CMN 4 个基线模型相比, CS-
GCN 和 DialogueRNN 都对交互语句级别的上下文进

行建模, 而其他基线模型都没有对交互语句之间的依

赖关系进行编码, 因此其情感分类的准确率优于基线

模型. 其次, CS-GCN和 DialogueRNN都对交互语句级

别的上下文进行建模, 但 CS-GCN 同时采用了词共现

关系对语句进行编码, 其次 CS-GCN 通过卷积神经网

络对语句的邻域信息进行聚合进而得到该语句的特征

表示, 因此相比于 DialogueRNN模型, CS-GCN模型获

得了更好的情感分类性能.
 

表 1     IEMOCAP数据集在不同模型上的

情感分类准确率对比 (%)
 

模型
积极 中立 消极

准确率 F1 准确率 F1 准确率 F1
CNN 43.53 54.62 34.32 39.25 49.23 50.28

Memnet 55.33 60.28 58.21 52.74 53.43 62.57
c-LSTM 56.24 56.12 54.22 51.43 58.67 60.21
CMN 59.37 58.56 52.47 52.38 61.14 59.37

DialogueRNN 62.83 64.52 58.34 59.12 63.22 65.24
CS-GCN 68.34 71.26 62.36 65.41 68.81 70.24

 

表 2     AVEC2012数据集在不同模型上的

情感分类准确率对比 (%)
 

模型
Valence Arousal Expectancy Power

准确率 F1 准确率 F1 准确率 F1 准确率 F1
CNN 53.21 50.33 49.24 50.16 47.28 50.13 49.35 51.32

Memnet 52.53 53.86 53.16 54.31 48.21 50.34 53.25 56.86
c-LSTM 54.24 56.48 52.58 55.66 53.85 58.56 55.12 57.13
CMN 58.75 59.76 60.63 58.78 61.12 66.31 59.81 60.34

DialogueRNN 64.36 63.54 63.38 65.43 68.43 70.25 66.45 63.26
CS-GCN 70.12 71.35 69.34 70.26 73.21 72.33 69.83 70.77

 
  

2.3   上下文窗口设置

P = 10,Q = 10 P = 8,Q = 8

P = 4,Q = 4 P = 0,Q = 0

在实验中分别验证了不同的上下文窗口对情感分

类准确率的影响, 分别设置 ;  ;
;  四组实验进行对比, 在两个数

据集上得到的准确率和 F1值如图 4所示.

P = 0,Q = 0

由图 4可知, 在两类数据集上, 随着上下文窗口的

减小, CS-GCN模型的情感分类性能也逐步下降, 当上

下文窗口大小为 , CS-GCN模型只对词共现

结构和顺序上下文进行编码, 不再对交互语句之间的

依赖关系进行编码, 因此情感分类性能较差. 

2.4   聚合函数测试

为了验证不同聚合函数对情感分类准确率的影响,

我们测试了 3 种聚合函数在两个数据集上的性能, 实
验准确率如表 3所示.
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图 4    不同上下文窗口大小情感分类性能对比

 

表 3     不同聚合函数测试准确度 (%)
 

数据集
聚合函数类型

求和 最大池化 串联

IEMOCAP 56.24 53.31 69.35
AVEC2012 58.72 56.83 70.23

 
 

显然, 串联融合达到了最佳准确度, 而其他两个聚

合函数的性能相对较差. 这是因为串联操作在嵌入聚

合期间保留比求和和最大池更多的信息, 有助于学习

更好的节点信息表示. 

2.5   消融实验

为了验证采用词共现关系, 顺序语句编码器和交

互语句上下文编码器进行对话情感分析的有效性, 在
两个数据集上对几种模型的情感预测性能进行了实验

比较. 首先, 将只有顺序语句编码器模型视为对话语句

情感分析的基线模型, 记为 CS-GCNN. 此外, 为了验证

词共现关系和交互语句上下文编码对情感分析的有效

性, 在基线模型的基础上加入了词共现编码结构记为
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CS-GCNW. 为了验证交互语句上下文编码的适用性,
在基线模型的基础上增加了交互语句上下文编码结构,
记 CS-GCNS. 最后, 将词共现关系编码结构和交互语句

上下文编码结构嵌入到基线模型之上, 进一步验证组

合的优越性. 模型类型如表 4 所示, 实验结果如图 5
所示.
 

表 4     不同模型类型
 

模型 顺序语句上下文编码 词图编码 交互语句上下文编码

CS-GCNN √ × ×
CS-GCNW √ √ ×
CS-GCNS √ × √
CS-GCN √ √ √
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图 5    不同模型类型情感分类性能对比

 

从图 5可以看出, 随着词共现关系编码器, 交互语

句上下文编码器结构的加入 ,  情感分类的准确率和

F1 得到了逐步提高. 在数据集 IEMOCAP 上, 与 CS-
GCNN 模型相比, CS-GCNW 模型的准确率和 F1 值分

别提高了 10.38% 和 10.05% 左右. 与 CS-GCNN 模型

相比, CS-GCNS 模型的准确率和 F1 值分别提高了

13.66% 和 10.75%. 通过词共现关系编码器, 交互语句

上下文编码器结构的加入, 证明了 CS-GCNW 和 CS-
GCNS 模型能够提高情感分类的性能, 具有普遍适用

性. 其次, 在 CS-GCN 模型中, 实现了 3 类编码结构的

嵌入和融合用于情感分类, 与 CS-GCNN 模型相比, CS-
GCN 模型的准确率和 F1 值分别提高了 40.98% 和

38.06%. 最后, 将 CS-GCN 模型与 CS-GCNW 和 CS-
GCNS 模型相比较, 准确率和 F1 值同样得到了显著的

提高. 综上所述, 这些对比实验充分验证了本文提出的

CS-GCN 模型通过引入词共现关系编码器, 交互语句

上下文编码器结构, 显著提升了对话情感分析的性能. 

3   结论

受异质图卷积网络的启发, 本文提出了一种基于

图卷积网络的客服对话情感分析方法 .  提出的 CS-
GCN模型与传统的基于 RNN模型的对话数据情感检

测方法不同, CS-GCN模型将词共现关系, 语句的顺序

上下文特征以及不同说话人语句之间的交互依赖关系

进行融合编码, 通过图卷积网络实现对文本特征提取

与聚合得到最终的文本表示, 进一步实现对对话情感

的状态识别. 在实验中, 将 CS-GCN 模型与基础 CNN,
Memnet, c-LSTM, CMN 和 DialogueRNN 模型在两个

数据集进行情感分类准确率的对比, 验证了 CS-GCN
模型可有效提高情感识别准确度. 其次, 设计了相关的

消融实验验证了融合词共现编码, 顺序语句上下文编

码以及交互语句上下文编码 3种结构对于对话情感识

别准确率提高的有效性. 在未来的工作中可将多模态

信息整合到 CS-GCN 网络中, 进一步提高对说话人之

间的情感转换检测, 为客服的质检工作提供及时、客

观、有效的分析.
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