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一段话，多个情绪？
模型如何识别“情绪变化”的蛛丝马迹



问题回溯

• 总结反思
– 读PPT内容占比大，缺少互动

– 算法部分讲解不够深入

• 相关内容
– 2024.11.10 杨桢弘《深度学习语音情绪识别技术》
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内容提要

• 预期收获

• 内容引入

• 内涵解析与研究目标

• 研究背景与意义

• 研究历史与现状

• 知识基础

• 算法原理
– PCGNet

– ENT/FENT

• 特点总结与未来展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 了解对话中情绪变化识别和语音情绪识别的区别与联系

– 掌握对话中情绪变化识别的基本模型及其原理

– 明确对话中情绪变化识别未来发展方向
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内容引入

5对话过程中的情绪变化



内涵解析与研究目标

• 内涵解析
– 语音情绪识别

• 语音→情绪类别/强度

• 侧重单句分析，更关注情绪的分类

– 对话中情绪变化识别
• 语音/文本→情绪变化序列/情绪对

• 侧重整个对话的分析，关注情绪的变化
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• 研究目标
– 结合深度学习、信号处理等技术

– 在对话中识别情绪类别和强度的同时注重情绪变化，能够准确、高效的识别出情

绪类别，并在情绪变化时及时做出改变



研究背景与意义

• 研究背景
– 传统语音情绪识别（SER）大多关注单句级别的情绪

分类，难以捕捉细粒度的情绪转移和上下文依赖

– 随着Transformer、图神经网络（如DialogueGCN）以

及跨模态建模方法（如PCGNet）不断涌现，为建模对

话中的情绪依赖关系提供了新路径

• 研究意义
– 更符合真实对话场景，能够更准确识别对话中每轮甚

至每一刻的情绪状态及其变化
• 心理健康

• 智能客服

• 教育系统
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Harsh等提出了结合情绪突变

检 测 模 块 (Emotion Shift

Component)的多模态对话情

绪识别模型，能够在检测情绪

的同时输出情绪变化概率

研究历史与现状
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2021

2022

2022

2023

2023
Jiao等人首次明确建模情绪

变化趋势与相互影响，构建

了情绪迁移路径图，使用结

构感知情绪演化路径，支持

情绪转换检测任务

Li等人提出 Emotion Neural

Transducer框架，通过引入情

绪对齐网格图和最大激活帧等

机制，实现了对语音中细粒度

情绪变化过程的高精度识别

2024

Geng等人提出 了PCGNet 框架，将

对话情绪识别与情绪变化检测任务

统一建模，融合人格引导的交互建

图与对比学习机制，显著提升模型

对真实对话中情绪波动的感知能力

Chen 等 人 提 出 了 Speech

Former++，遵循语音的结构

性，使用分层Transformer +

高效编码方式，构造帧级、音

素级、词级、句子级处理流程

2024

情绪变化识别分
类方法

传统统计分类方法

基于深度学习
的分类方法

Anwer等人聚焦于从连续语音

中识别情绪类别的“变化点”

与“变化序列”，输入连续语

音序列（非预切分），检测情

绪变化点

Chen等人提出了一种新的结

构 DST(Deformable Speech

Transformer)，通过动态窗

口+偏移机制自适应聚焦有情

绪价值的信息

2019

Ghosal 等 人 提 出 了

DialogueGCN，首次在

ERC中引入图神经网

络，显式建模对话结构

+说话人间关系

基于RNN及其变体的序列
建模的方法

基于图神经网络的方法

基于Transformer的方法



研究历史与现状

• 现有存在问题
– 带标签的数据集少，且质量不高

– 同一句话可能蕴含多种情绪，变化的边界模糊

– 跨说话人建模、模态对齐、时序依赖建模难度高

• 现有的常见方法
– 基于Transfomer的方法

• 全局注意力强、支持预训练、适用于多轮长对话

– 基于RNN及其变体的序列建模的方法
• 构建于序列模型之上，具备时间依赖建模能力；结构相对简单，

计算效率较高，适用于中小规模数据

– 基于图神经网络的方法
• 利用图结构可建模跨轮、跨说话人的高阶情绪依赖关系；支持

模态融合与多任务学习，便于扩展为情绪变化检测任务 9



知识基础

• Transfomer架构
– 输入表示（Embedding + 位置编码）

• 每个 token首先经过嵌入，然后加入位置编码，

弥补模型无序建模的问题

– 多头自注意力机制（Multi-head Self-Attention）
• 输入序列的每个位置都能“关注”其他所有位置

• 建立词与词之间的依赖关系

– 残差连接和层归一化
• 保持梯度稳定

– 前馈全连接网络
• 对每个位置独立使用两层线性变换 + 激活函数
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知识基础

• 图神经网络
– 节点（Nodes）：

• 每一个节点表示一个utterance（话语），也可以拓展为：

[utterance + speaker] 组合

[utterance + modality]（用于多模态）

– 边（Edges）：
• 说话人边：同一个说话人说的句子之间连边（intra-

speaker）

• 上下文边：相邻话语之间连边，表示对话上下文

• 情绪传播边：可根据标注数据（shift方向）构造辅助边

（如情绪上升/下降）

• 多模态边：文本、语音节点间连接（用于模态融合）
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知识基础 评价指标

• 情绪变化识别的评价指标
– 从识别的角度采用不同的衡量指标

• 预测准确率ACC

• 综合评估精确率与召回率F1值

• 词错误率WER

𝑾𝑬𝑹 =
𝑺+ 𝑫 + 𝑰

𝑵

– S：替换（substitution）词数

– D：删除（deletion）词数

– I：插入（insertion）词数

– N：文本的总词数
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知识基础 评价指标

• 情绪变化识别的评价指标
– 从变化的角度采用的衡量指标

• 情绪对话错误率EDER

𝑬𝑫𝑬𝑹 =
插入 +删除+替换错误数

总数
使用最小编辑距离算法：模型预测的情绪序列变成真实

标签序列所需的最少操作次数

• 例如：

参考情绪序列：[happy, sad, angry, neutral]

预测情绪序列：[happy, surprise, neutral, fear]

EDER=0.75
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PCGNet

A Persona-Infused Cross-Task Graph Network for Multimodal

Emotion Recognition with Emotion Shift Detection in

Conversations



PCGNet TIPO
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T 目标 提升上下文感知与人格因素建模能力，从而提高识别准确率

I 输入 2个数据集（IEMOCAP数据集：10位演员，151个对话，6类情绪；MELD

数据集：13个角色，1433个会话，7类情绪）

P 处理

1. 构建人格感知图结构
2. 为 MERC 和 Emotion Shift Detection 构建图结构
3.情绪转换对比学习
4.预测情绪，识别情绪变化类型

O 输出 情绪序列（IEMOCAP:25种情绪转换；MELD: 36种情绪转换）

P 问题 1.现有方法忽略说话者与听者之间的互动差异
2.现有方法忽略情绪变化类型的检测

C 条件 需要单独的人格模型，需要预训练的Wav2vec2.0模型

D 难点 1.如何充分利用说话者个性特征
2.如何统一建模情绪分类与转变关系

L 水平 2024 CCF A类



PCGNet 算法原理

• 算法原理图
– 构建人格感知图结构

– 同时为MERC和 Emotion Shift Detection 构建图结构

– 情绪转换对比学习
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PCGNet 创新点分析

• 现有方法存在问题
– 现有方法只建模说话人的身份，忽略说话者的

人格对其说话的影响

– 现有方法忽略说话者与听者之间的互动差异

• PCGNet的解决方法
– 引入Big Five人格建模，构建一个“说话人与
听者之间的人格交互图”，并用图注意力机制

更新各个句子节点的表示，从而增强情绪表示

的个性化与社交依赖性
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• 解决方法 Persona-Infused Refinement Network

– Big Five人格编码器
• 对于每个说话人 s，提取其历史 utterance序列，

通过人格模型生成其人格向量 p

• 生成的人格向量 p 会被用在Persona-Infused

Refinement Graph中，构建边权重：

∆𝑝𝑖𝑗= |𝑝𝑖 − 𝑝𝑗|

• 𝑝𝑖 、 𝑝𝑗 ：说话人 i 和听者 j 的人格向量

• 越相似的人格 → 图中连接边越强 → 信息传播

更顺畅
• 动态分析不同情境下不同说话者表现出的大五人

格特质

PCGNet 创新点分析
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• 解决方法 Persona-Infused Refinement Network

– Big Five人格编码器

PCGNet 创新点分析
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维度缩写 含义 代表行为特征

O：Openness 开放性 有创造力、好奇心强、喜欢尝试新事物

C：Conscientiousness 尽责性 自律、组织能力强、做事可靠

E：Extraversion 外向性 善于社交、精力充沛

A：Agreeableness 宜人性 同理心强、乐于助人

N：Neuroticism 神经质 情绪不稳定、容易焦虑或烦躁



• 解决方法 Persona-Infused Refinement Network

– Persona-aware 图神经网络
• 每一个 utterance 表示 ℎ𝑖 是一个图中的节点，图中

包含：

模态内连接边（如当前说话人前后 utterance 相连）

模态间连接边（如同一句话的 text/audio/visual 相连）

说话人–听者之间边（个性边）：

𝛼𝑖𝑗 = 𝐺𝐴𝑇(ℎ𝑖, ℎ𝑗 ,∆𝑝𝑖𝑗)

𝛼i,𝑗
𝜀,𝐿−1 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑎𝑝

𝑇(𝑊𝑝
𝜀𝑝𝑖||𝑊𝑝

𝜀𝑝𝑗)))

其中𝑎𝑝
𝑇为注意力参数， 𝑊𝑝

𝜀为人格特征权重矩阵

• 图注意力聚合

PCGNet 创新点分析
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PCGNet 创新点分析

• 现有方法存在问题
– 现有方法往往只建模主任务：对话中每句话的情绪分类

（MERC），忽略了“是否发生了情绪变化（ES）”这

一辅助任务中蕴含的信息
– 现有方法大多只判断“是否发生情绪转变”，忽略了情绪

变化的类型

• PCGNet的解决方法
– 一个统一的图结构，将MERC和 ES Detection 两个任务

联合建模，并允许它们相互传递信息
– 通过对比学习方式，将相似的变化对聚在一起，区分不同

变化模式
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• 解决方法 Multi-task Interactive Graph Network

– 节点（Nodes）
• 对于每一个话语 𝑢𝑖，我们为两个任务（MERC & 

ES）各建三个模态节点：

MERC: 𝑣𝑡,𝑒 𝑣𝑎,𝑒 𝑣𝑣,𝑒
ES Detection: 𝑣𝑡,𝑒𝑠 𝑣𝑎,𝑒𝑠 𝑣𝑣,𝑒𝑠

– 边（Edges）
• Intra-modal：同模态上下文关系，连接同一模态

下的前后话语

• Inter-modal：同一句话不同模态之间的连接

• Cross-task：MERC和 ES 的节点之间的连接（包

括邻居）

PCGNet 创新点分析

22



• 解决方法
– 输入：从 ES 模块中抽取连续话语对的多

模态表示

– 拼接：把前一句和后一句的表示合成“变

化轨迹”
– 分类：根据真实情绪标签对，将变化轨迹

分成不同类别（伪标签）

– 对比：比较每一对与其他对的相似度，训

练模型拉近相同类，区分不同类
– 目标：让模型学会“不同情绪变化类型”

的特征差异，而不只是判断是否发生变化

PCGNet 创新点分析
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Shift-aware Supervised Contrast Learning



实验设计 数据资源

• 数据集
– IEMOCAP（10位演员，5男5女，151个对话，6类情绪，总时长11:28:12）

– MELD（13个角色，1433个会话，7类情绪，总时长约13个小时）

• 对比方法
DialogueRNN(2019)、DialogueGCN (2019)

CTNet (2021)、MMGCN(2021)、MMDFN (2022)

SCMM (2023)、CMCF-SRNet(2023)

• 评价指标
– ACC：准确率

– F1：加权F1分数
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实验设计 对比实验

• 评估PCGNet在IEMOCAP和MELD数据集上的表现
– PCGNet在IEMOCAP和MELD数据集上准确率和F1的

平均值都优于对比方法，效果提升较大

– 在MELD数据集上所有的类别都达到了最优，而

IEMOCAP数据集上3类情绪是最优，其余也是次优
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实验设计 消融实验

• 评估PCGNet的不同模块在IEMOCAP和MELD数据

集上的表现
– w/o Persona-Infused：去除人格建模模块

– w/o Shift-aware CL：去除对比学习模块

– w/o Cross-task edges：去除跨任务图边



算法总结 PCGNet

• 算法贡献
– Persona-Infused Refinement Network：解决了说话者与听者之间的互动存在

差异的问题

– Multi-task Interactive Graph Network：解决了情绪分类和情绪变化之间关系

利用的问题

– Shift-aware Supervised Contrast Learning：解决了情绪变化的类型和结构差
异的问题
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• 算法不足
– 只关注了“变化对”，但并没有显式检测“变化点”

– 人格维度（Big Five）是从模态特征“预测”出来的
伪标签，可能存在不稳定或误导



ENT/FENT

Emotion Neural Transducer for Fine-Grained Speech Emotion 

Recognition



ENT/FENT TIPO
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T 目标 实现帧级情绪识别与变化边界检测，提高语音情绪的时间建模精度

I 输入 2个数据集（IEMOCAP数据集：10位演员，151个对话，6类情绪；ZED数据
集：73个说话者，180个语句，4类情绪）

P 处理

1.构建情感联合网络
2.设计格最大池化损失
3. 情绪边界建模
4.预测情绪的类别和发生转变的时间

O 输出 帧级情绪轨迹（IEMOCAP:25种情绪转换；ZED:9种情绪转换）

P 问题 1.现有方法忽略了单句语音中情绪变化的动态性
2.现有方法对非情绪帧和情绪帧区分不清

C 条件 需要预训练的Wav2vec2.0模型

D 难点 1.如何构建有效的帧×token对齐结构
2.如何在缺乏帧标签下学习时序情绪表示

L 水平 2024 CCF B类



ENT/FENT 算法原理

• 算法原理图
– 构建情感联合网络

– 设计格最大池化损失

– 情绪边界建模
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ENT/FENT 创新点分析

• 现有方法存在问题
– 现有方法忽略了单句语音中情绪变化的动态性

• 解决方法
– 情感联合网络（Emotion Joint Network）

ℎ𝑡= 𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟 𝑥 ≤ 𝑡

𝑔𝑢= 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑜𝑟 𝑦 ≤ 𝑢

𝑧𝑡,𝑢
𝐸 = 𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡𝐸 ℎ𝑡, 𝑔𝑢

𝑝𝑡,𝑢
𝑘 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑧𝑡,𝑢

𝐸

其中𝑧𝑡,𝑢
𝐸 用来预测下一个输出
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ENT/FENT 创新点分析

• 现有方法存在问题
– 现有方法对非情绪帧和情绪帧区分不清；

– 现有大多数方法也难以充分利用文本信息

• 解决方法
– 最大池化情绪损失

𝐿𝑙𝑎𝑡𝑡𝑖𝑐𝑒 = −𝑙𝑜𝑔max
𝑡,𝑢

𝑝𝑡,𝑢
𝑘∗ − 𝑙𝑜𝑔min

𝑡,𝑢
𝑝𝑡,𝑢
𝑘−

其中 𝑝𝑡,𝑢
𝑘∗表示当前情绪最强的位置， 𝑝𝑡,𝑢

𝑘−表示具有

最大非情绪或中性类别概率的节点

对于每一帧𝑡，在所有𝑢上做最大池化

𝑦𝑡 = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑡

max
𝑢

𝑝𝑡,𝑢
𝑘∗
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ENT/FENT 创新点分析

• 解决方法
– 情绪边界建模

• 𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡𝐵:当前不输出 token的同时判断当前是否发生情绪变化

• 𝐽𝑜𝑖𝑛𝑡𝑉:输出实际转录 token

𝑃 𝑦 𝑢+1 𝑥 ≤𝑡 , 𝑦 ≤𝑢 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 ൰൬ ൨൤ 𝑧 𝑡,𝑢 ,
𝐵

; , 𝑧 𝑡,𝑢
𝑉
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实验设计 数据资源

• 数据集
– IEMOCAP（10位演员，5男5女，151个对话，6类情绪，总时长11:28:12）

– ZED（73个说话者，5位专业标注员标注，180个语句，4类情绪，总时长17分钟）

• 对比方法
Wav2vec2-PT(2021)、Corr Attentive (2023)、DCW+TsPA (2023)、 Shiftformer (2023)、

MSTR (2023)、EmotionNAS (2023)

• 评价指标
– UA：非加权平均召回率

– WA：加权平均召回率
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实验设计 对比实验

• 评估ENT和FENT在数据集上的表现
– 在IEMOCAP数据集上ENT整体性能略高于 FENT

– ENT在所有方法中效果最好

– FENT在单句情绪检测中效果在中上



36

实验设计 消融实验

• 评估ENT和FENT的不同模块在数据集上的表现
– Frame-wise：基于帧的传统情绪识别方法，

不使用 Transducer、不建 lattice

– -w/o 𝑳𝒍𝒂𝒕𝒕𝒊𝒄𝒆：移除最大池化情绪损失

（只训练句级CrossEntropy）

– -w. 𝑳𝒍𝒂𝒕𝒕𝒊𝒄𝒆
𝑻 ：仅在时间维度 𝑡上做最大池化监督

（横向）

– -w. 𝑳𝒍𝒂𝒕𝒕𝒊𝒄𝒆
𝑼 :仅在 token 维度𝑢上最大池化监督

（纵向）
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实验设计 消融实验

• 评估ENT和FENT的不同模块在数据集上的表现

– -w. 𝑳𝒍𝒂𝒕𝒕𝒊𝒄𝒆
𝒂𝒍𝒍 :在所有 𝑡, 𝑢上平均loss（不做最大池化）

– -w. mixing:移除 blank情绪预测策略（不再绑定

blank）

– -w. BPE:不使用字节对编码（BPE），直接用字

符级 token（更细但 WER 高）



算法总结 ENT/FENT 

• 算法贡献
– 构建情感联合网络：模型能在任意点输出情绪分布，实现帧级/词级的细

粒度情绪建模

– 设计格最大池化损失：在没有帧级标签的情况下，仍能识别出“哪一帧情

绪最强”

– 情绪边界建模：利用 ASR 中的 <blank> 符号，帮助模型识别情绪变化的
边界位置
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• 算法不足
– 模块较多，训练成本高，调参繁琐

– 跨句上下文建模能力弱

– ZED 数据规模小，泛化能力尚未充分验证



特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



特点总结与未来展望

• 特点总结
– PCGNet

• 构建人格感知图结构，同时构建情绪识别和情绪转变多任务图结构，增加情绪转

换对比学习
– 考虑说话者与听者之间的互动存在差异，情绪变化和情绪变化类型

– ENT/FENT

• 构建情感联合网络，设计格最大池化损失，情绪边界建模
– 有效进行了情绪变化的识别，实现帧级/词级的细粒度情绪建模

• 未来发展
– 如何将帧级精细感知能力 + 上下文/人格建模能力相结合

– 如何处理多种语言泛化的问题

– 如何更好的结合多模态，充分利用其特征提升准确率的问题
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附录

• 数据集介绍
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数据集名称 类型 场景 平均句时长 平均词数 情绪标签种类 标签粒度 总时长 utterance数 对话数

IEMOCAP
多模态（音频+
文本+视频）

对话（双
人） ≈ 4.5 秒 ≈ 11 10类（常用6类） utterance级 ≈ 12 小时 ≈ 10,000 ≈ 150

MELD
多模态（音频+
文本+视频）

多说话者
对话 ≈ 3.5 秒 ≈ 8 7类 utterance级 ≈ 13 小时 ≈ 13,000 ≈ 1,400

EmoryNLP 文本 多说话者
对话 — ≈ 15 7类（细粒度） utterance级 — ≈ 14,000 ≈ 900

DailyDialog 文本 对话（双
人） — ≈ 10 7类 utterance级 — ≈ 100,000 ≈ 1,3000

ZED 音频 自然语音
+情绪段 ≈ 5~10秒 ≈ 12~25 4类（带时间段） 时间段级 17分钟 ≈ 180 —



知人者智，自知者明。胜人者有

力，自胜者强。知足者富。强行

者有志。不失其所者久。死而不

亡者，寿。

道德经
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