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基于双图神经网络的对话情感四元组抽取方法
张 引，吕久鸿，赵玉丽

（东北大学 软件学院，辽宁 沈阳 110169）

摘   要： 针对情感要素跨话语分散、长距离依赖突出以及结构信息利用不足的问题，提出 1 种基于双图

神经网络的对话情感四元组抽取方法 . 该方法采用 1 套层级框架，其由上下文表示、结构感知交互、多视图特

征融合和结构化解码推理四部分构成 . 上下文表示层结合预训练语言模型的多层语义信息与话语距离编码，

增强对对话上下文的表征能力；结构感知交互层联合建模说话者关系、话语距离关系和句法依存关系，以刻

画跨话语关联与句内结构约束；多视图特征融合层通过协同注意力与门控残差机制整合序列语义特征和图

结构特征；结构化解码推理层通过候选实体筛选与关系推断完成情感四元组识别 . 在 DiaASQ 数据集上的实

验结果表明，该方法能够有效提升复杂对话场景下情感四元组抽取性能，整体表现优于对比基线模型 .
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Dialogue Sentiment Quadruple Extraction Method Based on 
Dual-Graph Neural Networks
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Abstract： To address the problems of cross-utterance dispersion of sentiment elements， prominent 
long-distance dependencies， and insufficient utilization of structural information， a dialogue 
sentiment quadruple extraction method was proposed based on dual-graph neural networks.  The 
proposed method employs a hierarchical framework consisting of four modules： context 
representation， structure-aware interaction， multi-view feature fusion， and structured decoding 
inference.  In the context representation layer， multi-level semantic information derived from a pre-
trained language model was combined with utterance distance encoding to enhance dialogue context 
representation.  The structure-aware interaction layer jointly modeled speaker relations， utterance 
distance relations， and syntactic dependency relations to capture cross-utterance associations and 
intra-sentence structural constraints.  Sequential semantic features and graph structural features 
were integrated through co-attention and gated residual mechanisms in the multi-view feature fusion 
layer.  Sentiment quadruple identification was accomplished through candidate entity filtering and 
relation inference in the structured decoding inference layer.  Experimental results on the DiaASQ 
dataset demonstrate that the proposed method effectively improves sentiment quadruple extraction 
performance in complex dialogue scenarios and outperforms baseline models.
Key words： sentiment quadruple extraction； dual-graph neural network； multi-view feature 
fusion； structured decoding； cross-utterance dependency

随着社交媒体与智能客服系统的发展，文本

方面级情感分析的研究对象逐渐由单句评论扩

展至多轮对话 . 多轮对话中说话人交替频繁、上

下文跨度较大，目标实体、评价方面、观点词与情

感极性等要素常分散于不同话轮，产生明显的跨

话语依赖 . 传统方面级情感分析方法主要面向单
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句语境，通常依赖局部上下文完成方面词与观点

表达的匹配，难以处理对话场景中由说话人交互、

回复关系和长距离上下文共同造成的关系断裂问

题 . 对话式方面级情感四元组分析（conversational 

aspect-based sentiment quadruple analysis，

DiaASQ）正是在这一背景下提出，其目标是从多

轮对话中抽取由目标实体、评价方面、观点词和

情感极性构成的结构化四元组［1］.

现有相关研究可分为三类：第一类是面向对

话情绪识别的粗粒度方法，如 DialogueGCN 将图

卷积网络引入对话情绪识别任务，通过建模话语

间关系增强上下文推理能力［2］；DialogueCRN 从

认知推理角度刻画情绪状态的动态变化［3］. 这类

方法证明了对话结构信息对情感理解的重要性，

但输出通常是话语级情绪类别，难以描述说话者

围绕特定目标实体和评价方面形成的细粒度情

感关系 . 第二类是面向句子级的情感要素抽取方

法，如 Xu 等［4］提出基于位置感知标注的情感三元

组抽取方法；Zhang 等［5］进一步将任务扩展为评

价对象、评价方面、观点词和情感极性的四元组

预测框架 . 这类方法为情感四元组建模提供了基

础，但多依赖单句内部的局部语义关系，难以直

接适应多轮对话中要素跨话语分布的情况 . 第三

类是面向 DiaASQ 任务的对话级方法：Li 等［1］构

建 DiaASQ 数据集并将四元组抽取扩展到多轮对

话场景；Xiao 等［6］通过上下文融合编码增强跨话

语表示能力；Li 等［7］利用动态多尺度上下文聚合

整合不同范围的对话线索；Huang 等［8］从多粒度

表示交互角度提升细粒度情感要素定位能力；

Jiang 等［9］融合线程、说话人身份和回复关系等特

征以改进对话结构建模；Lai 等［10］通过连续多视

图交互增强跨话语特征传播 .

尽管上述方法已取得一定进展，但仍存在以

下不足 . 首先，部分基于序列编码或上下文融合

的方法主要依赖预训练语言模型学习隐式语义

关联，对说话人关系、话语距离关系和句法依存

关系等显式结构约束利用不足 . 预训练语言模型

能够有效捕捉上下文语义，但其注意力分布并不

直接等价于任务所需的对话结构关系，在长对话

中仍可能出现情感线索扩散和关系匹配偏移 . 其

次，已有图结构方法通常将多类异质关系混合到

同一图空间传播，容易造成不同结构信号之间的

相互干扰；同时，部分方法更重视对话级宏观关

系，对句内依存结构等微观约束建模不足，影响目

标实体与观点词之间的精确关联 . 最后，在解码阶

段，长对话会产生较大的候选组合空间，若缺乏有

效的候选筛选与高阶关系建模，容易增加错误匹

配风险；低阶关系交互方式也难以充分刻画头实

体、尾实体与关系标签之间的复杂依赖［9，11-12］.

针对上述问题，本文提出 1种基于双图神经网

络的对话情感四元组抽取方法 . 该方法并非以图

神经网络替代预训练语言模型，而是在预训练语

言模型获得上下文语义表示的基础上，引入图神

经网络对显式结构信息进行补充建模 . 本方法分

别刻画句内句法依存关系和对话级交互关系，通

过多视图融合机制整合序列语义特征和图结构特

征，并结合结构化解码推理完成情感四元组识别 .

在 DiaASQ中文子数据集上的实验结果表明，该方

法在完整四元组匹配性能上优于对比模型，消融

实验进一步验证了不同结构建模模块的有效性 .

1　图神经网络技术

图神经网络（graph neural networks，GNN）是

一类面向图结构数据的深度学习方法，能够通过

节点间的消息传递与邻域聚合学习结构化表示 .

在自然语言处理中，词语之间的句法依存关系、

话语之间的回复关系、说话人交互关系以及话语

距离关系均可抽象为图结构，因此 GNN 可作为

序 列 语 义 模 型 之 外 的 结 构 建 模 工 具 . 虽 然

Transformer 及其预训练模型已在文本表示学习

中取得良好效果，但其优势主要体现在基于自注

意力机制的上下文语义建模能力上 .对于 DiaASQ

这类结构化抽取任务而言，模型不仅需要理解语

义内容，还需要判断目标实体、评价方面、观点词

和情感极性之间是否构成有效组合 . 当单纯依赖

序列语义表示时，模型难以显式区分不同说话人

的交互关系、跨话语距离关系以及句内依存约

束 .GNN 的作用在于引入结构归纳偏置，使模型

能够沿预定义或学习得到的结构边传播信息，从

而提升跨话语关联建模和四元组关系推理能力 .

图卷积网络［13］（graph convolutional network，

GCN）和 图 注 意 力 网 络［14］（graph attention 

network，GAT）是其中具有代表性的两类模型 . 二

者在建模侧重上具有互补性：GCN 更适合刻画相

对稳定的句法依存结构［15］，GAT 更适合处理对话

中说话人交互、话语距离等动态关系 . 基于这种

互补性，本文在预训练语言模型语义表示的基础

上引入 GNN，以增强模型对对话结构信息和细粒

度情感关系的建模能力 .
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2　基于双图神经网络的对话情感四
元组抽取方法

2. 1　问题定义

DiaASQ 任务旨在从多轮对话中抽取完整的

情感四元组 q = (taos)，其 4 个元素依次为目标

实体（target）、评价方面（aspect）、观点词（opinion）

和情感极性（sentiment）. 与传统单句情感分析不

同，DiaASQ 面向具有回复结构的多说话人对话

场景，四元组要素可能分布于不同话轮，需要结

合上下文语义、话语关系和说话人交互信息进行

联合判断 . 因此，该任务并非单句内部的局部识

别问题，而是面向多轮对话的结构化抽取问题 .

设输入对话经预训练语言模型编码后得到

上下文表示矩阵 HÎRN ´ d，其中 N 表示文本单元

数量，d 表示维度 . 为刻画对话结构关系，构建图

结构 G = (VEA)，其中 V 表示节点集合，E 表示结

构连接关系，A 为邻接矩阵 .DiaASQ 的目标是学

习从语义表示与结构信息到四元组集合的映射

函数，该函数如式（1）所示：

Fθ:(HG ) Q. (1)

其中：Fθ 为从语义表示与结构信息到四元组集合

的映射函数，θ为模型参数；Q ={(tk ak ok sk )}K
k = 1

表示对话中的情感四元组集合，K 为四元组数量 .

该过程通常涉及实体边界识别、实体关系配对和

情感极性判定等子任务 .

真实对话中，情感要素常分散于不同说话人的

回复中，简单线性拼接上下文容易引入噪声并破坏对

话逻辑 .因此，DiaASQ任务要求模型同时具备全局

上下文建模、结构关系建模和细粒度边界识别能力.

2. 2　网络架构

本文方法的整体网络结构如图 1 所示 . 针对

DiaASQ 任务中情感要素跨话轮分散、说话人交

互复杂以及四元组关系组合空间较大的问题，模

型按照信息流处理过程划分为 4 个层次：上下文

表示层（contextual representation layer，CRL）、结

构 感 知 交 互 层（structure-aware interaction layer，

SIL）、多 视 图 特 征 融 合 层（multi-view feature 

fusion layer，MVFL）以 及 结 构 化 解 码 与 推 理 层

（structured decoding and inference layer，SDIL）.4

个层次依次完成语义编码、结构建模、异质特征

融合和情感四元组生成 .

CRL 以多轮对话文本为输入，利用预训练语

言模型提取上下文相关的词级表示，并引入话语

位置信息以刻画对话中的顺序关系 . 考虑到不同

层语义表示在边界识别和语义抽象方面具有互

补性，本层进一步通过加权层聚合获得上下文表

示 hctx，作为后续结构建模与融合的基础 . 同时，

训练阶段从该表示中引出观点词边界辅助监督，

用于增强模型对观点词边界的感知能力，但该分

支不参与推理阶段的最终解码 .

注：BERT（bidirectional encoder representations from Transformer）为基于 Transformer 的双向编码器表征 .

图1　面向DiaASQ任务的双图神经网络整体框架

Fig. 1　Overall framework of dual-graph neural networks for DiaASQ
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SIL 层在 hctx 的基础上引入多视角结构信息 .

该层分别构建句内句法依存分支、话语距离分支

和说话人交互分支，其中句法依存分支用于捕捉

句内局部依赖关系，话语距离分支用于建模不同

话轮之间的位置关联，说话人交互分支用于表示

对话参与者之间的交互关系 .3 个结构分支的输

出经过拼接整合，形成结构感知表示 hstr. 由此，模

型能够同时利用句内细粒度依赖和对话级交互

结构，为跨话题情感要素关联提供结构支撑 .

MVFL 层用于融合上下文语义表示与结构

感知表示 . 由于不同结构分支所刻画的信息粒度

存在差异，直接拼接或叠加容易引入冗余噪声，

因此本层采用协同注意力机制，将语义表示为查

询，对结构信息进行选择性对齐；随后通过门控

残差融合机制保留原始语义信息并整合结构特

征，得到融合表示 h fusion. 该过程既促进了结构信

息的有效利用，也缓解了图传播过程中局部边界

信息被削弱的问题 .

SDIL 层基于 h fusion 完成情感四元组的结构化

预测 . 该层首先通过精确解码器配合网格标注识

别候选实体边界，并结合引入的对话结构熵最小

化 （dialogue structural entropy minimization， 

DSEM）模块对候选实体空间进行约束 .DSEM 的

名称源于对话结构熵最小化思想［11］，其作用是在

对话图上划分语义相关的候选子簇，保留簇内依

赖并减少跨话语无效配对 . 随后利用网格卷积神

经 网 络（grid convolutional neural network，Grid 

CNN）捕捉网格空间中的局部模式，并通过图增

强的三仿射（GNN-enhanced triaffine）机制对候

选实体之间的高阶关系进行建模，最终输出由目

标实体、评价方面、观点词和情感极性组成的情

感四元组 . 整体来看，本方法并非简单堆叠多个

功能模块，而是以对话上下文表示为基础，逐步

引入句内句法结构、话语距离和说话人交互信

息，并通过多视图特征融合与结构化解码完成情

感四元组预测 .

2. 3　对话与句法双图结构建模

DiaASQ 任务中的结构依赖同时存在于对话

层面和句法层面 . 目标实体、评价方面与观点词

可能分散在不同话语中，其关联受到说话人身

份、话语距离和回复上下文的共同影响，属于对

话层面的宏观依赖；实体边界、观点词定位以及

局部修饰关系则依赖句子内部的依存路径，属于

词级层面的微观约束 . 两类结构信息在节点粒

度、连接依据和传播方式上存在差异，若统一纳

入单一图空间进行消息传递，则身份一致性、时序

邻近性和句法支配关系等不同性质的结构信号容

易相互干扰 . 本文所称的双图神经网络结构是指

对话结构图与句法依存图这两个不同粒度的结构

空间 . 其中，对话结构图进一步由说话人视图和距

离视图刻画跨话语关联，句法依存图用于建模句

内词语之间的依存约束 .整体框架如图 2 所示 .

对话中的跨话语关联并非由单一因素决定 .

同一说话人的表达通常在多个话轮中保持一定

的语义连续性，体现说话人身份的一致性；相邻

话语往往具有更紧密的上下文联系，随着话轮间

隔增大关联逐渐减弱，体现时序邻近关系 . 二者

对应的结构含义不同，直接在同一拓扑中混合传

播会削弱各自的建模作用 . 为此，本文将对话结

构图拆分为说话人视图和距离视图 2 个子空间 .

  注： 表示拼接操作 .

图2　对话与句法双图结构建模框架

Fig. 2　Framework of dialogue and syntax dual-graph structure modeling
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说话人视图通过邻接矩阵连接同一说话人的话

语节点，其定义如式（2）所示：

Aspk
ij = I[ si = sj ]. (2)

其中：Aspk
ij 表示说话人视图邻接矩阵中第 i 个话语

节点与第 j 个话语节点之间的连接关系；si 为第 i

个话语节点的说话人标识；I[ × ]为指示函数 . 当

si = sj 时，Aspk
ij = 1，表示 2 个话语节点由同一说话人

产生并建立连接；否则 Aspk
ij = 0. 该矩阵使同一说话

人的话语能够跨越时序间隔直接建立连接，从而

在保持说话人身份一致性的基础上维持语义连

贯 . 距离视图以指数衰减函数描述话语间的时序

邻近关系，其权重的邻接矩阵定义如式（3）所示：

Adis
ij = exp ( - || i - j

τ ). (3)

其中：Adis
ij 表示距离视图邻接矩阵中第 i 个话语节

点与第 j 个话语节点之间的时序邻近性权重；| i -
j |表示二者在话语序列中的相对距离；τ为控制衰

减速度的温度参数 . 说话人视图和距离视图分别

在图注意力框架下完成特征传播，二者的邻域定

义相互独立 . 由于不同对话样本中说话人一致性

和时序邻近性的作用程度并不固定，模型进一步

采用门控机制自适应调节两类结构表示的贡献，

计算过程如式（4）和式（5）所示：

g = σ (W [hspk||hdis ] + b), (4)

hdial = ghspk + (1 - g )hdis. (5)

其中：hspk 和 hdis 分别为说话人视图和距离视图的

输出；g 为门控权重；hdial 为对话级结构表示，用于

刻画跨话语范围内的宏观结构依赖，并在后续阶

段与句法分支的输出共同参与结构特征融合；W

和 b 分别为门控机制中的可学习的权重矩阵和偏

置量；σ(×)为非线性激活函数；为哈达玛积 .

对话结构图能够描述话语之间的连接关系，

但难以刻画句子内部词语之间的修饰、支配和边

界约束 . 在四元组抽取过程中，目标实体边界、观

点词定位以及短语结构判断都依赖句内词级关

系 . 对话文本中常见省略、口语化和不规范表达，

实体与修饰词之间也未必在线性序列上相邻，仅

依靠上下文窗口难以稳定捕捉此类局部结构关

系 . 为补充句内微观结构信息，本文引入句内句

法依存 GCN. 预训练模型通常采用子词切分，而

句法依存树以完整词为节点，首先结合词性嵌入

和双向长短期记忆（bidirectional long short-term 

memory，BiLSTM）网络构造词级表示，再通过 2

层 GCN 沿依存边进行特征传播，整个过程表述如

式（6）所示：

H ( )l + 1 = σ ( A͂H ( )l W ( )l + b( )l ). (6)

其中：A͂ 为加入自环并归一化后的依存邻接矩阵；

H ( )l 为第 l 层的输入特征；W ( )l 和 b( )l 分别为可学习

的权重矩阵和偏置项；σ(×)为非线性激活函数，用

于对邻接聚合后的节点进行非线性映射 .2 层图

卷积能够覆盖直接依存关系及部分二阶依存路

径，同时避免因层数过深造成的节点表示趋同 .

模型将对话结构图得到的宏观结构表示 hdial

与句法依存图得到的微观结构表示 hdep 进行整

合，得到结构感知表示 hstr，并送入后续多视图特

征融合模块处理 . 通过将说话人关系、话语距离

和句法依存路径分别建模，模型能够在同一结构

建模阶段同时保留跨话语依赖和句内词级约束，

为后续四元组关系识别提供结构化表示 .

2. 4　多视图融合机制

CRL 输出细粒度语义表示，SIL 输出融合对

话拓扑与句法依存的结构表示 . 二者来源不同，

直接拼接难以实现语义信息与结构信息的有效

对齐，同时还可能造成特征维度膨胀；简单加权

平均又难以区分不同词元对结构信息的需求 . 另

一方面，图神经网络在多层传播后容易使邻近节

点表示趋同，削弱实体识别所需的局部语义差

异 . 因此，本文在语义表示与结构表示之间引入

多视图特征融合机制 .

该机制以CRL输出的语义表示作为Query，以

SIL输出的结构表示作为Key和Value，通过协同注

意力检索与当前词元相关的结构上下文 .考虑到不

同词元在四元组抽取中的作用不同，结构信息不作

统一注入，而是根据当前语义状态进行选择性聚

合 . 为进一步控制结构噪声，协同注意力之后引入

门控残差融合，门控系数由结构上下文与原始语义

表示共同计算，其形式如式（7）和式（8）所示：

g fusion = σ (W fusion[cstr ; hctx ] + b fusion ), (7)

h fusion = LayerNorm (g fusioncstr + (1 - g fusion )hctx ).(8)

其中：g fusion 为结构信息与原始语义之间的融合

权 重 ；W fusion 和 b fusion 分 别 为 门 控 残 差 融 合 中 的

可 学 习 的 权 重 矩 阵 和 偏 置 项 ；hctx 表 示 来 自

CRL 层的输出语义；cstr 表示当前词元相关的结

构 上 下 文 ；LayerNorm(×) 用 于 对 融 合 后 的 表 示

进行归一化处理 . 通过该过程，融合表示既引

入跨话语结构的上下文，又保留原始语义中的

局部边界信息，从而为后续实体识别与关系分
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类提供输入 .

2. 5　解耦式结构化解码与两阶段训练

结构化解码层负责将融合表示映射为离散

情感四元组 . 若直接对所有实体候选进行端到端

联 合 解 码 ，候 选 对 数 量 会 随 序 列 长 度 近 似 呈

O(N 2 ) 增长，其中大量配对并不构成有效语义关

联，容易引入跨话语噪声 . 实体识别与边界确定

主要依赖局部形态和句法线索，而关系判别与极

性预测则更依赖跨话语语义交互，二者的优化目

标并不完全一致 . 为降低候选空间规模和任务耦

合带来的影响，本文采用如图 3 所示的解耦式结

构化解码流程，将解码过程划分为实体候选生

成、候选连接约束、关系类型推理与情感极性分

类等阶段 . 首先通过网格标注确定待抽取实体，

其次通过对话结构熵最小化机制压缩候选连接

空间，最后利用三仿射关系推理器完成关系类型

推理，并最终得到情感极性预测结果，体现了解

耦式结构化解码的设计思想 .

在实体候选生成阶段，将边界识别转化为二维

跨度网格上的分类问题 .设第 i个位置与第 j个位置

构成候选跨度sij，其评分函数定义如式（9）所示：

ϕ (ij) = (hhead
i ) T

Uh tail
j + (hhead

i ) T
Th tail

j + b. (9)

其中：ϕ(ij) 为候选跨度 sij 的类别评分函数；hhead
i

和 h tail
j 分别为第 i 个位置作为候选实体起始边界、

第 j 个位置作为候选实体结束边界时的向量表

示；U 为共享双线性权重矩阵，用于建模起止边界

之间类别无关的匹配关系；T 为类别相关的高阶

参数张量，用于刻画不同实体类别下边界组合的

交互差异 . 通过该评分函数，二维网格中的每个

单元均对应 1 个由起始位置和结束位置确定的候

选跨度，模型能够在跨度级别完成实体边界与实

体类别的联合判别，从而缓解一维序列标注中重

叠边界相互覆盖的问题 . 网格卷积网络在网格空

间内聚合相邻跨度的评分信息，用于增强局部连

续的真实边界区域，并抑制孤立噪声单元 . 为进

一步保留观点词边界信息，在实体解码前引入观

点词边界辅助监督，以 BIOES 序列标注体系对观

点词边界提供监督 .B，I，O，E，S 分别表示观点词

的起始位置、内部位置、非观点词位置、结束位置

和单独成词位置，用于减少图传播过程中局部边

界特征被平滑的问题 .

候选实体生成后，本方法引入基于对话结构熵最

小化约束，而不是直接对候选实体进行全连接配对 .

设对话图分区方案为P，其优化目标如式（10）所示：

min
P

é

ë
êêêêH1(G ) -∑

i = 1

K Vi

2m
H1( )Ci

ù

û
úúúú. (10)

其中：P表示对话图 G 的语义分区方案；K 为语义

簇数量；Ci 表示第 i 个语义簇；H1 (G) 表示对话图

在未划分状态下的一维结构熵，用于度量整体图

结构的平均编码长度；H1 (Ci )表示语义簇 Ci 内部

子图的一维结构熵，用于刻画簇内结构的不确定

性；Vi 为语义簇 Ci 的簇内节点度或边权的累加结

果；m 为图 G 的总边权 . 该目标函数通过最小化平

均编码长度确定语义簇边界，使语义相关的长距

离依赖保留在同一簇内，同时减少跨话语候选连

接，将后续关系推理限制在更紧凑的候选空间内 .

图3　解耦式结构化解码流程示意图

Fig. 3　Schematic diagram of decoupled structured decoding process
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在关系类型推理阶段，简单拼接或点积难以

充分刻画目标实体、评价方面和观点词等情感要

素之间的非对称依赖关系 . 本文采用三仿射关系

推理机制，将候选头实体、候选尾实体与关系通

道置于统一交互空间 . 对于候选头实体表示 hh 与

候选尾实体表示 h t，第 r 个关系通道的交互得分

定义如式（11）所示：

s tri
r = hT

hW r h t +[hh ; h t ]
Twr + br. (11)

其中：s tri
r 表示候选头实体与候选尾实体在第 r 个

关系通道上的交互得分；hh 和 h t 分别表示候选头

实体和候选尾实体的表示向量；W r 表示关系通道

r 对应的双线性切片矩阵，用于刻画该关系类型

下头尾实体之间的非对称交互；[hh；h t ]表示头尾

实体表示在特征维度上的拼接；wr 和 br 分别为第

r 个关系通道对应的线性项参数和偏置项 . 所有

关系通道的双线性切片共同构成三维参数张量，

使模型能够在头实体、尾实体与关系类型之间建

立高阶交互 . 不同关系类型对应独立参数空间，

使头尾实体之间的交互方式能够随关系类型变

化；线性项用于保留实体自身语义，避免关系交

互项完全覆盖个体特征 .

由于实体边界检测主要依赖局部边界线索，

而关系推理则需要建立在较可靠的实体候选之

上，二者的优化目标和输入条件并不相同，因此

本方法采用两阶段训练策略 .

预热阶段截断关系分类与情感极性模块的

梯度流，仅优化实体边界检测与观点词边界辅助

监督，任务损失函数如式（12）所示：

Lwarm =Lent +Lop. (12)

其中：Lwarm 为预热阶段损失函数；Lent 为实体边界

检测损失；Lop 为观点词边界辅助监督的序列标注

损失 . 该阶段用于优先获得较稳定的候选实体集

合，以减少错误候选对下游关系分类器的影响 .

随后进入全局微调阶段，解除梯度截断并联

合优化完整流水线，目标函数如式（13）所示：

Lglobal =Lent +Lop + λ relL rel +Lpol. (13)

其中：Lglobal 为全局阶段任务损失函数；L rel 为三仿

射关系分类损失；Lpol 为情感极性预测损失；λ rel 为

关系分支损失权重 . 在全局微调阶段，本方法进

一步引入动态采样机制，逐步降低真实实体标注

在模型输入中的比例，并增加预测实体结果的参

与程度，以缓解训练阶段与推理阶段输入分布不

一致的现象 . 针对候选关系空间中正负样本不平

衡的情况，关系推理损失采用 Focal Loss［16］，可以

降低大量易分类负样本对参数更新的影响，使训

练过程更多关注低频正样本和边界模糊样本 .

3　实验及结果分析

3. 1　实验数据准备

DiaASQ 数据集是面向对话文本情感四元组

抽取的基准数据集，语料来源于微博平台电子产品

领域，包含1 000个对话片段和7 452条语句［1］.数据

集提供对话标识、分词序列、说话人映射、回复索引

及情感四元组标注，本文实验使用其中文版本，并

按照8∶1∶1的比例划分训练集、验证集与测试集 .该

数据集具有典型的对话级细粒度情感分析特征：每

组对话平均涉及 5位说话人，回复关系形成树状线

程结构，约 20% 评价对象与观点词跨语句分布，要

求模型同时处理长距离上下文、说话人交互与跨话

语情感要素关联 .其标注者间 Cohen’s Kappa 系数

为0.86，说明标注结果具有较高一致性 .

数据预处理围绕模型输入格式展开 .原始文本

首先经 BERT分词器进行子词级切分，并完成词级

索引到子词级词元索引的映射；随后将四元组标注

转化为包含实体边界、关系类型与情感极性的张量

表示，以适配网格标注与结构化解码过程 .同时，根

据数据中的说话人信息、回复索引和话语顺序构建

说话人邻接矩阵、线程掩码和话语距离矩阵，并结

合句法依存分析生成词级依存结构 .变长对话序列

经填充后组成固定维度批次，作为模型输入 .

3. 2　实验设置与复杂度分析

当前模型基于 PyTorch 框架构建，BERT 基座

采用 chinese-roberta-wwm-ext，输入序列最大长

度设为 512，超出部分截断，不足部分零填充 .优化

算法采用 AdamW 并配合分层学习率策略：BERT

层学习率为 1.5 ´ 10-5，其余模块为 1 ´ 10-4. 损失函

数由加权交叉熵、Focal Loss 及权重为 1.0 的观点

词边界辅助任务损失组合构成，关系判定子任务

损失权重设为 5.0. 训练批大小为 1，最大训练轮

数为 50.DSEM 语义剪枝阈值 p 综合剪枝粒度与

计算开销后确定为 0.35.主要超参数配置见表 1.

表1　主要超参数配置
Table 1　Main parameter configuration 

超参数

学习率（BERT 层/其他）

隐藏层维度/投影维度

GNN 堆叠层数

协同注意力头数

关系损失权重

语义剪枝阈值

设定值

1. 5 ´ 10-5 /1 ´ 10-4

768/256

2

4

5. 0

0. 35
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实验构建多层次评价体系，从实体边界、二

元关系、三元组识别和完整四元组抽取等角度评

估模型性能，并采用 F1 值作为主要指标 .Target，

Aspect 与 Opinion 分别衡量目标实体、评价方面

和观点词的跨度抽取效果，预测结果需与标注结

果在左右边界及要素类型上保持一致；TA，TO 与

AO 分别衡量目标实体-评价方面、目标实体-观

点词和评价方面-观点词之间的二元关系抽取效

果，要求参与配对的 2 个要素跨度均识别正确，且

二者之间的关系匹配正确；Iden F1 表示不区分情

感极性时的四元组识别性能，用于反映模型对

目标实体、评价方面和观点词组合关系的抽取

能力；Micro F1 表示完整情感四元组抽取的整体

性能，要求目标实体、评价方面、观点词和情感

极性均预测正确；Intra F1 用于评估同一语句内

部四元组的抽取效果，以反映方法对话语内情

感要素组合的识别能力 . 上述指标共同覆盖了

从单一情感要素识别到完整四元组预测的不同

评价层次 .

核心指标采用 F1micro，在全局样本层面统计

各类别的 TP（真阳性），FP（假阳性）与 FN（假阴

性）后计算综合得分，其定义如式（14）所示：

F1micro =
2∑c

TPc

2∑c
TPc +∑c

FPc +∑c
FNc

. (14)

其中，c 表示类别 .

该指标对高频类别更敏感，在四元组严格匹

配的场景下能够直接反映模型对主流关系模式

的整体识别能力 .

本方法的计算开销主要来自上下文编码、结

构建模、二维网格标注和候选实体对关系分类 .

设输入序列长度为 S，隐藏层维度为 d，对话中的

话语数为 U，图神经网络层数为 LG. 上下文编码阶

段主要由 BERT 完成，其自注意力计算随序列长

度呈平方级增长 . 结构建模阶段，距离视图和说

话人视图在话语级图上进行带掩码的信息传播，

复杂度约为 O(LGU 2d)；句法依存分支在词级依存

图上传播，其复杂度与依存边数量相关 . 二维网

格标注阶段需要在词元对空间上预测实体边界

及相关标签，复杂度约为 O(S 2dgCg )，其中 dg 为网

格内部投影维度，Cg 为网格标签类别数 . 关系推

理阶段，设经对话结构熵最小化约束后的候选实

体对数量为 P，关系类型数为 R，三仿射投影维度

为 d r，则关系分类复杂度约为 O(PRd 2
r ). 本文实验

基于 NVIDIA RTX 4090 GPU 开展，完整训练时

间约为 4 h，显存占用峰值约为 12 GB.

3. 3　消融实验

为评估各组件对模型性能的独立贡献，本文

以完整模型为基准设置 8 组消融实验，每次移除

1 个模块，并在完整四元组微平均（Micro F1）、不

区分情感极性的识别（Iden F1）和语句内四元组

（Intra F1）三项指标上记录性能变化，结果见表 2.

完整模型在 Micro F1 和 Iden F1 上分别达到

43.51% 和 46.69%，均高于各消融变体，说明各模

块的组合能够提升完整四元组匹配和实体边界

识别效果 . 虽然 no-two-step 的 Intra F1 略高于完

整模型，但其 Micro F1 和 Iden F1 均出现下降，表

明单一关系指标的提升并未转化为整体四元组

抽取性能的提升 .

从结构建模模块看，移除距离图注意力分支

后，Micro F1 降至 40.18%，为所有变体中降幅最

大的结果，Iden F1 和 Intra F1 也分别降至 43.44%

和 44.08%. 这说明话语距离与回复结构对跨话语

情感要素的连接具有关键作用 . 移除说话人图注

意力分支后，Micro F1 降至 42.25%，表明说话人

身份一致性有助于恢复同一说话人在不同轮次

中的态度连续性，但其影响弱于语句距离与线程

结 构 . 移 除 依 存 句 法 GCN 后 ，Micro F1 降 至

41.82%，Iden F1 降至 44.61%，说明句法依存关系

能够为实体边界和句内结构判断提供词级约束 .

从特征融合与候选约束模块看，以向量拼接

替代协同注意力后，Micro F1 降至 41.90%. 这说

明语义表示与结构表示之间需要显式对齐，简单

拼接难以根据当前词元状态选择有效结构信息 .

移除对话结构熵最小化约束后，Micro F1 降至

42.06%，Iden F1 降至 44.30%，说明结构熵最小化

约束能够减少跨话语的无效候选对，压缩后续关

表2　模型消融实验结果
Table 2　Ablation experiment results of model 

模型

full model

no-distGAT

no-speakerGAT

no-GCN

no-co-attention

no-dsem

no-two-step

no-prec-decoder

no-triaffine

F1/%

Micro

43. 51

40. 18

42. 25

41. 82

41. 90

42. 06

42. 55

41. 71

41. 10

Iden

46. 69

43. 44

44. 96

44. 61

45. 14

44. 30

44. 96

44. 76

43. 84

Intra

46. 39

44. 08

45. 84

45. 61

45. 75

46. 08

46. 71

44. 98

44. 16

  注：no 表示移除 .
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系推理空间 . 将两阶段训练方式退化为端到端联

合 解 码 后 ，Micro F1 降 至 42.55%，Iden F1 降 至

44.96%. 由于关系推理依赖实体边界检测生成的

候选结果，训练初期直接联合优化容易使边界误

差传递至关系分类模块，因此两阶段训练有助于

提高整体解码稳定性 .

从解码与关系推理模块看，移除精确解码器

后，Micro F1 降至 41.71%，Iden F1 和 Intra F1 分

别降至 44.76% 和 44.98%. 该结果表明，二维跨度

网格和局部网格修正能够提升实体边界定位质

量，减少错误跨度进入后续关系推理 . 移除三仿射

机制后，Micro F1 降至 41.10%，Iden F1 和 Intra F1

分 别 降 至 43.84% 和 44.16%，整 体 降 幅 仅 次 于

no-distGAT. 三仿射机制将头实体表示、尾实体表

示和候选关系类别同时纳入打分过程，为每个候

选实体对计算不同关系类别下的匹配得分 . 移除

该机制后，模型难以充分区分实体对的方向性差

异以及关系类型与情感极性的组合关系，因此整

体性能下降较为明显 .

综合来看，距离图注意力分支和三仿射机制

对完整四元组匹配的影响最明显，分别对应跨话

语依赖建模和关系类型推理 2 个环节；句法依存

GCN 与精确解码器主要影响实体边界和句内结

构判断；协同注意力、对话结构熵最小化约束与

两阶段训练则分别从特征融合、候选约束和训练

稳定性方面改善整体性能 . 消融结果表明，各模

块并非独立提升单项指标，而是在结构建模、特

征融合和关系推理过程中形成互补 .

3. 4　与其他模型对比实验

为评估本文模型在 DiaASQ 任务上的性能，

本节将其与 9 种基线模型进行比较 . 对比方法涵

盖流水线式序列标注、生成式抽取框架和对话级

结构建模等范式，实验结果如表 3 所示 .

CRF-Extract［17］与 SpERT［18］属于流水线式抽

取方法，主要在局部文本范围内完成实体识别与

关系推理，其 Micro F1 分别为 8.81% 与 14.19%.

这类方法缺少对多轮对话中说话人关系、回复结

构和跨话语依赖的建模，且不同阶段之间容易产

生误差传递，因此在完整四元组抽取上的表现较

欠佳 .ParaPhrase［5］将四元组抽取转化为自回归生

成问题，Micro F1 提升至 23.27%，一定程度上缓

解了传统训练方式的误差级联问题，但缺少显式

结构约束和边界对齐机制，在长对话中仍容易出

现要素错配 .Span-ASTE［19］引入跨度级特征交互

与候选剪枝策略，Micro F1 达到 27.42%，多词实

体的边界识别能力有所改善，但其整体仍面向句

子级抽取场景，对跨话语关系的处理能力有限 .

DiaASQ［1］是面向对话级情感四元组抽取的

代表性模型，通过多视图交互网络融合线程、说

话人和回复关系信息，Micro F1 达到 34.94%，较

句子级方法有明显提升 .H2DT［20］进一步构建回

复-说话人异构图，并利用图卷积增强跨话语建

模，Micro F1 提升至 38.17%.MDFI［21］通过多维特

征交互，Micro F1 达到 42.36%，在对话级方法中

表 现 较 好 . Triple GNNs［22］同 时 引 入 句 法 依 存

GCN 与图注意力结构，Micro F1 为 41.77%，说明

句 内 句 法 约 束 能 够 对 跨 话 语 建 模 形 成 补 充 .

SEMDia［11］采用结构熵最小化方法对对话进行语

义子簇划分，Micro F1达到 42.44%，表明候选空间

压缩有助于减少无效配对，提高关系推理效果 .

本文方法在 Micro F1 和 Iden F1 上分别达到

43.51% 和 46.69%，均 为 表 中 最 佳 结 果 . 与 本 文

Micro F1 最接近的 SEMDia 相比，本文方法分别

在 Micro F1 和 Iden F1 上提高 1.07 和 2.08 个百分

表3　模型性能对比
Table 3　Model performance comparison % 

模型

CRF-Extract

SpERT

ParaPhrase

Span-ASTE

DiaASQ

H2DT

MDFI

Triple GNNs

SEMDia

本文方法

F1

T

91. 11

90. 69

—

—

90. 23

91. 72

92. 02

88. 72

91. 90

92. 00

A

75. 24

76. 81

—

—

76. 94

76. 93

74. 95

75. 36

77. 25

79. 04

O

50. 06

54. 06

—

—

59. 35

61. 87

60. 20

59. 25

64. 70

59. 72

TA

32. 47

38. 05

37. 81

44. 13

48. 61

50. 48

57. 08

56. 75

56. 14

58. 05

TO

27. 68

31. 28

34. 32

34. 46

43. 31

48. 80

53. 99

50. 86

51. 78

51. 42

AO

18. 90

21. 89

27. 26

32. 21

45. 44

52. 40

52. 27

52. 60

56. 22

55. 03

Micro

8. 81

14. 19

23. 27

27. 42

34. 94

38. 17

42. 36

41. 77

42. 44

43. 51

Iden

9. 25

13. 00

27. 98

30. 85

37. 51

40. 34

45. 12

45. 24

44. 61

46. 69

注：T，A，O分别表示目标实体、评价方面和观点词的跨度匹配F1.
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点；与 MDFI 相比，分别提高 1.15 和 1.57 个百分

点 .SEMDia 在候选空间压缩方面具有优势，但其

关系解码主要依赖较简单的实体交互方式，对头

尾实体间非对称关系的表达能力有限 . 本文方法

在候选约束基础上进一步引入三仿射机制，对头

实体、尾实体和关系通道进行联合建模，因此在

完整四元组匹配上取得更高结果 .MDFI 强调多

维特征交互，但对语义表示与结构表示之间的对

齐处理较弱 . 本文方法通过协同注意力和门控残

差融合对两类表示进行选择性整合，使结构信息

能够更有效地服务于实体识别与关系判别 .

从细粒度指标看，本文方法在评价方面的 F1

指标上达到 79.04%，为所有方法中的最高值，说

明对话结构解耦建模与句法分支对评价方面的

识别具有一定帮助；在 TA 和 AO 指标上分别达到

58.05% 和 55.03%，处于较高水平，表明该方法能

够较好地建模目标实体、评价方面与观点词之间

的组合关系 . 综合各项指标可以看出，本文方法

的优势主要来自对话结构建模、句法约束、候选

空间压缩和高阶关系推理之间的协同作用 .

4　结  语

针对多轮对话情感四元组抽取中跨话语依

赖建模不足、结构信号混合干扰以及候选关系空

间较大等问题，本文提出 1 种基于双图神经网络

的对话级情感四元组抽取方法 . 该方法将说话人

关系与话语距离关系解耦建模，并引入依存句法

图卷积分支以补充句内词级约束；在特征融合阶

段，通过协同注意力对齐语义表示与结构表示；

在解码阶段，利用对话结构熵最小化模块压缩候

选空间，并通过三仿射解码器建模头实体、尾实

体与关系类型之间的高阶交互 . 在 DiaASQ 基准

数据集上的实验结果表明，本方法在 Micro F1 和

Iden F1 上均优于对比方法，消融实验也验证了各

模块的有效性 .

本文方法仍存在一定局限，受对话文本中情

感表达分散、语句口语化和标注边界复杂等因素

影响，整体 Micro F1 仍为 43.51%，说明对话级情

感四元组抽取仍具有较高难度 . 其中，实体与观

点词边界识别仍是影响性能的重要因素；同时，

对话结构熵最小化模块在压缩候选空间时可能

过滤部分低频或跨簇四元组，从而影响召回率 .

后续研究可进一步改进复杂边界识别与候

选约束策略，引入更细粒度的词法、句法和上下

文边界特征，并结合对比学习、数据增强或困难

样本挖掘等方法缓解正负样本不均衡问题 . 此

外，本文实验主要基于中文 DiaASQ 数据集，尚未

验证该方法在英文及其他非中文对话语料上的

适用性 . 不同语言在分词方式、句法依存结构和

情感表达习惯上存在差异，跨语言迁移能力、多

语言预训练表示的利用以及更长对话序列下的

泛化性能仍有待进一步研究 .
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