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面向电力服务情绪识别的图卷积网络方法研究∗
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摘　 要:情绪识别对于提升电力交互式服务平台的工作效率与服务质量有重要意义ꎮ 传统的情绪识别技术通常使用基于循环神经

网络(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)或类似结构的模型刻画对话中的上下文关系ꎬ上下文之间的语义传递具有局限性ꎮ 针对这一问

题ꎬ提出了一种引入图卷积网络(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＧＣＮ)的情绪识别模型ꎬ利用图结构对对话文本内容的上下文依赖性建

模ꎬ以刻画对话中更为复杂的上下文结构ꎮ 实验表明ꎬ该方法相比传统方法在情绪识别任务中具有更好的表现ꎮ

关键词:情绪识别ꎻ电力服务ꎻ人机交互ꎻ图卷积网络ꎻ自然语言处理
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　 　 情绪识别(ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ)是人机交互驱动

的电网智能服务平台中的一项基础技术ꎬ对于平台的

提质提效ꎬ降低人工成本有重要意义[１－２]ꎮ 情绪识别本

质上是一项文本 /语音序列分类技术ꎬ指利用语音分

析、文本挖掘等技术对含有主观情绪特征的文本 /语音

序列进行判断ꎬ识别出序列中的情绪状态ꎬ并作为后续

任务的输入ꎬ如智能服务质检、对话生成等[３－４]ꎮ 在电

力语音服务场景中ꎬ通过情绪识别ꎬ可以根据用户的情

绪状态及时区分出需求较为紧急的咨询ꎬ特别是具有

投诉倾向的用户来访ꎬ对系统提供解决方案ꎬ如接入人

工服务等措施具有重要参考价值ꎬ能有效降低人工负

担ꎬ提升用户满意度ꎮ

情绪识别是一类具有强上下文相关特征的典型自

然语言处理(ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬＮＬＰ)问题[５]ꎮ
传统的情绪识别技术通常使用循环神经网络(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)及其各类变体结构如长短期记忆

(ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)网络或门控循环单元

(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬＧＲＵ)等刻画文本中的上下文关

系[６－７]ꎮ 尽管 ＬＳＴＭ 与 ＧＲＵ 等模型在训练效率和处理

序列长期依赖等方面对 ＲＮＮ 有所提升ꎬ但这类模型本

质上依然只能对较简单的线性上下文依赖建模ꎬ局限

性较为突出ꎮ 针对这一问题ꎬ本文将近年来备受关注

的图深度学习技术引入情绪识别问题ꎬ提出一种基于

图卷积网络(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＧＣＮ)的情绪
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识别方法ꎮ 利用图结构更为强大的表示能力ꎬＧＣＮ 可

以刻画对话中更复杂的上下文结构ꎬ提升情绪识别的

准确性ꎮ

１　 相关研究

对话交互过程中的情绪识别一直是自然语言处理

领域的热点问题ꎬ在语音服务、在线教育、推荐系统等

领域有广泛应用ꎮ 主流的针对文本的情绪识别方法一

般基于 ＲＮＮ 处理范式ꎬ将对话简单地视为句子的连续

序列ꎬ通过ＲＮＮ 神经元依次地传递上下文关系ꎮ ＬＳＴＭ
和 ＧＲＵ 等 ＲＮＮ 的改进版本本质上依然遵循这一规

则ꎬ此类模型仅关注语句之间的局部关系ꎬ但忽略了对

话的全局主题以及对话中更复杂的上下文结构[８]ꎮ
随着人机交互方式多样化程度的提升ꎬ近年来对

这一问题的研究开始关注结合多重特征(语音、文本、
视觉特征等)的多模态情绪识别ꎬ在视频客服平台中有

丰富的适用场景[９]ꎮ 另一方面ꎬ将知识图谱系统ꎬ特别

是特定领域知识库引入情绪识别技术也具有较大应用

潜力ꎬ这使得系统能结合领域背景知识ꎬ更为精确地判

断用户的情绪特征[１０]ꎮ

２　 情绪识别问题

上下文关系模型是情绪识别中的核心问题之一ꎬ
对话中的上下文通常可分为两种情形:顺序上下文(ｓｅ￣
ｑｕｅｎｔｉａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ)ꎬ即说话者自身发言的上下文结构ꎬ反
映说话者自身的情绪依赖ꎻ对话上下文 ( ｓｐｅａｋｅｒ
ｃｏｎｔｅｘｔ)ꎬ即对话双方(或多方)的发言互相产生的影

响ꎬ反映对话各方之间的情绪依赖[１１]ꎮ 本文将从这两

个角度处理对话文本的上下文关系ꎮ 需要注意的是ꎬ
由于对话发生的场景是自动语音客服系统ꎬ因此对话

上下文中实际上只需关注一方ꎮ 可以预见ꎬ将这两种

不相同但紧密相关的上下文模型结合起来ꎬ可以得到

语义信息更为丰富的上下文表示ꎬ从而更好地理解对

话中的情绪状态ꎮ
２.１　 问题定义

本文主要研究中文文本分析中的情绪识别问题ꎮ
情绪识别在电力智能客服平台这类自动情景中较为常

见ꎬ属于自然语言处理中的文本分类问题ꎬ即给出一段

文本的语义信息ꎬ输出其类别(情绪标签)ꎮ 将语句 Ｓ
表示为词语序列 Ｓ＝{ｓ１ꎬｓ２ꎬꎬｓＭ}ꎬ其中Ｍ表示句子长

度ꎬ令 ｅｉ(１ ≤ ｉ ≤ Ｎ)为可选的情绪标签集ꎬ则情绪识

别可以表示为极大似然估计问题

ｅ∗ ＝ａｒｇ ｍａｘ
１≤ｉ≤Ｎ
ｐ(ｅｉ ｜Ｓ) (１)

由于对话涉及多个文本ꎬ因此(１)式中的条件概率

实际上还需考虑上下文ꎬ即 ｐ(ｅｉ ｜Ｓ１ꎬꎬＳ＿Ｔ)ꎮ 如上文

所述ꎬ由于本文研究的场景比较特殊ꎬ尽管处理方式基

于对话文本ꎬ但可以只关注用户一方的情绪识别问题ꎮ

３　 情绪识别的图卷积网络方法

３.１　 词特征提取

为了将文本转换成易被计算机处理的形式ꎬ首先

在词语级别提取文本的向量特征ꎮ 本文以常用的文本

卷积网络(ＴｅｘｔＣＮＮ)作为特征提取器[１２－１３]ꎬ在历史对

话文本数据集上依次使用大小为 ５０ꎬ３ꎬ４ꎬ５ 的卷积核ꎬ
得到词语的 １００ 维向量表示用于后续的情绪识别模型

训练ꎮ
３.２　 上下文编码器

如图 １ 所示ꎬ本文涉及的基于图卷积网络的情绪

识别模型分为三个模块:顺序上下文编码器ꎬ对话上下

文编码器与情绪分类器ꎮ

图 １　 基于图卷积网络的情绪识别模型框架

３.２.１　 顺序上下文编码器

顺序上下文指的是对话中任意一方的发言自身

的上下文关系结构ꎮ 对于对话中的一方来说ꎬ所有发

言呈简单的线性顺序结构ꎬ因此上下文信息也沿该顺

序传递ꎮ 本文用门控循环单元(Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔꎬ

ＧＲＵ)来捕获对话中的顺序上下文信息

ｇｉ ＝ＧＲＵ
➝

Ｓ(ｇｉ(＋ꎬ－)ꎬｕｉ) (２)
式中:ｕｉ 表示句子中上下文无关的基本语言要素

(如词汇或短语)ꎬｇｉ 表示经 ＧＲＵ 提取的蕴含了上

０６９
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下文语义信息的 ｕｉ 特征向量ꎮ 根据自然语言处理

与时间序列分析领域中的常用处理方法ꎬ本文使用

了双向的 ＧＲＵ 结构ꎬ用ＧＲＵ
➝

Ｓ 表示ꎬ从而 ｇｉ 的生成

同时依赖于前后若干个基本语言要素(用 ｇｉ(＋ꎬ－) 表
示) [１４]ꎮ
３.２.２　 对话上下文编码器

由于对话上下文结构涉及了对话中的不止一

方ꎬ文本中的上下文关系也不仅仅再局限于简单的

线性依赖ꎬ而是呈现出更复杂的网络结构ꎬ因此本文

提出从图的观点对对话上下文结构建模ꎬ以同时刻

对话中说话方的自我依赖与相互依赖ꎮ 如图 １ 所

示ꎬ对话中任意一方的自我依赖在图中用结点指向

自身的自环表示ꎬ相互依赖则用结点之间的有向边

表示ꎮ 这里依然采取同时考虑时间上的双向依赖的

方式ꎬ图 １ 中用实线边表示后向依赖(即对未来发

言的依赖)ꎬ用虚线边表示前向依赖(即对过往发言

的依赖)ꎮ
基于图结构建立文本之间的上下文依赖关系

后ꎬ文本表示 ｇｉ 将通过图卷积网络得到含有图结构

信息的新表示向量 ｈｉꎮ
３.３　 图卷积网络

本文用有向的带权图 Ｇ ＝ (ＶꎬＥꎬＷ)表示含有 Ｎ
个基本语言要素的图ꎬ包括结点 ｖｉ∈Ｖꎬ表示依赖关

系的有向边 ｅｉｊ∈Ｅꎬαｉｊ∈Ｗ表示边的权值ꎮ
３.３.１　 结点的表示

对话中的每个 ｕｉ 都对应图中的一个 ｖｉꎬ初始状

态时ꎬｖｉ 直接使用顺序上下文编码器中训练得到的

特征向量 ｇｉ 进行初始化ꎮ ＧＣＮ 通过特征变换过程ꎬ
不断把结点邻域(即一定范围内相邻的结点)的特

征与当前结点特征做混合计算ꎬ从而使任意结点都

能学习到一部分图结构信息[１５－１６]ꎮ
３.３.２　 边的表示

边集合 Ｅ 直观地体现了 ｕｉ 之间的依赖关系ꎮ
假设要考虑任意两个 ｕｉ 之间的依赖ꎬ则 Ｇ 将构成完

全图ꎬ即每两个结点之间都有边连接ꎬ此时边的数量

为 Ｏ(Ｎ２)ꎬ当文本量较大时ꎬ计算成本将非常昂贵ꎮ
更具实用性的做法是只考虑当前结点对表示前后固

定时间窗口内 ｕｉ 的结点依赖关系ꎬ本文将时间窗前

后步长都设置为 １０ꎮ
尽管直观上看边的存在性已经足以刻画文本中

的上下文依赖ꎬ但自然语言处理领域的经验表明ꎬ等
值依赖在效率和实际效果上都有很大的局限性ꎮ 因

此本文引入注意力机制[１７ ] 对图中的边赋予一定权

值ꎮ 对于过往时间窗口 ｐ与未来时间窗口 ｆꎬ当前结

点连接窗口内各结点的边的权值为

αｉｊ ＝ｓｏｆｔｍａｘ(ｇＴｉ Ｗｅ[ｇｉ－ｐꎬꎬｇｉ＋ｆ]) (３)
式中:ｓｏｆｔｍａｘ 函数确保 αｉｊ满足和为 １ 的内在约束

条件ꎮ
３.３.３　 特征变换

ＧＣＮ 中基于特征变换过程将图的结构信息引

入结点的特征向量ꎮ 如图 １ꎬ对于结点 ｖｉꎬ通过汇聚

局部邻域结点的特征得到 ｈｉ:

ｈｉ ＝σ ∑
ｊ∈Ｎｉ

αｉｊＷｒｇ ｊ ＋ αｉｉＷ０ｇｉ( ) (４)

式中:σ 表示卷积网络中的激活函数ꎬ如 ｓｉｇｍｏｉｄ 或

ＲｅＬＵ 函数ꎮ Ｎｉ 表示邻居结点集合ꎬ通常取 ２°或 ３°内
的相邻结点ꎮ 括号中的两项分别表示根据权值汇聚

邻居结点的特征与保留当前结点自身的特征(通过图

中该节点上的自环)ꎮ Ｗｒ 与 Ｗ０ 是该过程中需要通过

训练得到的权值参数ꎬ可全部初始化为 １ / ｜Ｎｉ ｜ ꎮ
３.４　 情绪分类器

情绪分类器部分接收的输入由顺序上下文编码

器输出的特征 ｇｉ 与对话上下文编码器输出的特征

ｈｉ 拼接而成ꎬ即 ｇｉｈｉꎬ“”表示向量的拼接ꎮ 为提

升效果ꎬ拼接时依然对各个维度乘上注意力权值ꎮ
分类器的实际结构采用全连接的神经网络ꎬ最后根

据 ｓｏｆｔｍａｘ 函数在各个输出结点(对应不同的情绪标

签)的最大值给出分类结果ꎮ

４　 实验结果与讨论

４.１　 实验设置

实验中使用的数据集采集自国网某客服中心基

地 ２０１９ 年内的部分语音对话数据ꎬ其中来自人工服

务与智能语音服务的样本约为 ４ ∶１ꎮ 数据中用户的

情绪被划分为 ７ 个级别ꎬ表示用户的投诉倾向或满

意度ꎮ
实验在一台搭载一块 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ

２０８０Ｔｉ 图形处理器的计算机上进行ꎮ ＧＣＮ 的优化基

于Ａｄａｍ 优化器ꎬ目标函数用带 Ｌ２ 正则化项的交叉熵

(ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ)损失函数表示为[１８－１９]

Ｌ＝ － １

∑
Ｎ

ｓ ＝ １
ｃ( ｓ)

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｃ( ｓ)

ｊ ＝ １
ｌｎ Ｐ ｉꎬｊｙｉꎬｊ＋λ‖θ‖２ (５)

式中:Ｎ 为样本数ꎬｃ( ｓ)为第 ｓ 个样本中的词 /短语

数ꎬＰ ｉꎬｊ与 ｙｉꎬｊ分别表示第 ｉ 个样本的第 ｊ 个词 /短语

的情绪标签的真实类别与模型预测类别ꎬλθ２ 为 Ｌ２
正则化项ꎬθ为 ＧＣＮ 的参数集合ꎬλ 为正则化系数ꎮ
实验中用测试集上各个类别的平均 Ｆ１ 指标( Ｆ１￣
ｍｅａｓｕｒｅ)值ꎬ即精确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)与召回率( ｒｅｃａｌｌ)
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的调和平均值来衡量模型的实际效果ꎮ
４.２　 实验结果

４.２.１　 邻域结点范围

图 ２ 给出了随着 ＧＣＮ 中用于汇聚图结构信息

的邻域范围增大(用最远结点到中心结点的度数表

示)ꎬＦ１ 指标值的变化ꎮ 图中当邻域大小为 ０ 时ꎬ说
明实际上没有将相邻结点的特征汇聚到当前结点ꎬ
即忽略了文本的图结构ꎬ此时的情绪识别模型是一

般的卷积神经网络分类器ꎮ 根据图相关模型中的经

验ꎬ一般取 ２°或 ３°邻居即可充分地使结点学习到图

结构信息ꎬ图 ２ 中的结果也符合这一经验ꎮ 实际上

模型在取 ４°内邻居结点时效果最优ꎬ当邻域继续扩

大时模型性能反而下降ꎬ说明出现了过拟合现象ꎮ
但需要注意的是ꎬ由于数据量较大ꎬ即使只增加一度

的邻居结点ꎬ计算负荷的增长也是非常可观的ꎮ 综

合模型的效率与性能考虑ꎬ本文建议离线模型采用

３°或 ４°邻域训练ꎬ线上模型采用 ２°或 ３°邻域执行ꎮ

图 ２　 模型性能随邻域大小的变化曲线

４.２.２　 模型性能比较

本文将结合了顺序上下文与对话上下文的

ＧＣＮ 情绪识别模型与几种流行的情绪识别技术进

行比较:(１)卷积神经网络(ＣＮＮ)ꎻ(２)文本卷积网

络(ＴｅｘｔＣＮＮ)ꎻ(３)长短期记忆网络(ＬＳＴＭ)ꎻ(４)结
合注意力机制的长短期记忆网络(Ａｔｔ￣ＬＳＴＭ)ꎻ(５)
对话记忆网络(ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＭＮ)
模型[２０]ꎻ(６)ＤｉａｌｏｇＲＮＮ 模型[２１]ꎮ 模型效果对比见

表 １ꎮ 显然ꎬ本文提出的基于 ＧＣＮ 的情绪识别模型

在总体指标上优于其他模型ꎬ且在各个类别上的性

能都较稳定ꎮ
表 １　 模型性能对比

模型
Ｆ１ 指标

类别 １ 类别 ２ 类别 ３ 类别 ４ 类别 ５ 类别 ６ 类别 ７ 总体
ＣＮＮ ６１.２６ ６９.３０ ６６.１５ ６２.４９ ６８.１０ ５９.５９ ６７.２４ ６６.８３

ＴｅｘｔＣＮＮ ７３.５３ ７１.７８ ７２.８４ ７５.３９ ７８.６０ ７９.０１ ７５.７２ ７４.９５
ＬＳＴＭ ７１.４３ ６８.８７ ７１.８１ ７６.７３ ７７.０９ ６７.８７ ７８.９２ ７５.４０

Ａｔｔ￣ＬＳＴＭ ７６.３６ ８２.９１ ８２.３０ ８２.４５ ７９.８３ ８１.９４ ８２.０６ ８１.９２
ＣＭＮ ８０.３８ ８１.５２ ８０.３３ ７９.８３ ８０.０５ ８０.６９ ８１.１１ ８０.３７

ＤｉａｌｏｇＲＮＮ ８９.１８ ９２.２０ ８６.２６ ９５.９８ ９１.８６ ８９.０２ ９１.０１ ９０.３３
ＧＣＮ(３°) ９２.７５ ９１.５４ ９３.６０ ９４.１２ ９３.０８ ９２.９９ ９４.２９ ９３.６５

　 　 图 ３ 给出了将本文模型最终训练得到的文本表

示 ｇｉｈｉ 经 ｔ￣ＳＮＥ 算法[２２] 降维并聚类后的效果ꎮ
图中结点的大小反映了结点的度数ꎬ权值较低的边

被舍弃ꎮ 可以直观地看出基于 ＧＣＮ 的模型最终在

各个类别上都得到了较好的文本表示ꎬ从而将同一

类情绪标签的文本聚在一簇ꎮ

５　 结束语

针对电力智能服务平台中的情绪识别这一基础

问题ꎬ本文提出一种基于图卷积网络的情绪识别模

型ꎮ 模型综合考虑了对话中的顺序上下文与对话上

下文两类上下文结构ꎬ并创新性地提出了使用图模

型来表示对话上下文结构中复杂的上下文依赖关

系ꎬ从而能借助图卷积网络更好地表征文本中的语

义信息ꎬ实现更为准确的情绪识别ꎮ 实验结果表明ꎬ 图 ３　 文本特征向量聚类
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本文模型在情绪识别任务上相比其他主流模型性能
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