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摘　要：　多模态对话情感识别（Multimodal Emotion Recognition in Conversation， MERC）通过融合文本、语音、视

觉等多模态信息来识别对话中的情感状态。随着对话式人工智能和情感计算的快速发展，MERC成为情感计算和人

机交互领域的研究热点。相比传统单一模态情感识别，多模态方法能够更全面、精确地捕捉情感的多维特征，如文本

传递显性情感内容，语音提供音调、语速等隐性情感线索，视觉信息（如面部表情）则反映情感的非语言表现。这些模

态信息相互补充，有助于提高情感识别的准确性和鲁棒性。然而，多模态情感识别面临诸多挑战：首先，不同模态的数

据在信息表示上存在显著差异，传统的特征拼接或加权平均方法无法充分捕捉模态间复杂的交互关系，容易导致信息

丢失；其次，情感识别任务常常遭遇局部噪声和离群样本干扰，影响模型稳定性；最后，情感识别的准确性与对话上下

文的综合利用密切相关，情感往往受到前后文的影响，因此，如何有效提取和利用上下文信息是提高准确性的一大挑

战。为应对这些问题，本文结合大语言模型（Large Language Model，LLM）与全局-局部跨域图结构，提出了 LLM-Emo⁃
Graph方法，旨在实现多模态数据的精确融合与高效建模。该方法引入多模态掩码机制来处理不同模态之间的缺失和

不一致信息，确保模型在信息不完整时依然保持较好性能。通过大规模跨域多图预训练，LLM-EmoGraph提升了多模

态间及图结构间的迁移能力，增强了模型的鲁棒性。其创新的自适应双尺度特征融合策略实现了文本、语音和视觉信

息的高效对齐，提升了情感识别精度，尤其在多模态高度交互的情境下表现优异。此外，结合大语言模型的弱监督层

次化情感分类方案，通过逐层引导情感信息提取，有效避免了全局情感模式的干扰，使得即使在有限标注数据下，模型

也能准确学习情感特征。实验结果表明，LLM-EmoGraph在多个基准数据集上显著超越现有主流方法，验证了其在多

模态情感识别中的有效性和先进性。总体而言，LLM-EmoGraph通过创新的多模态融合策略、大规模预训练和弱监督

学习方法，解决了多模态情感识别中的一系列问题，为提升情感识别系统的准确性和稳定性提供了有力支持。
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Abstract:　Multimodal emotion recognition in conversation (MERC) refers to the identification of emotional states in 

conversations by integrating various modalities such as text, speech, and visual information. With the rapid development of 
conversational AI and affective computing, MERC has become a research hotspot in the fields of affective computing and 
human-computer interaction. Compared to traditional unimodal emotion recognition, multimodal approaches can capture 
the multifaceted characteristics of emotions more comprehensively and accurately. For instance, text conveys explicit emo⁃
tional content, speech provides subtle emotional cues like tone, speed, and intonation, while visual information (such as fa⁃
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cial expressions) reflects non-verbal emotional expressions. These multimodal signals complement each other, enhancing 
the accuracy and robustness of emotion recognition. However, multimodal emotion recognition faces several challenges. 
First, there are significant differences in the representation of information across different modalities, and traditional meth⁃
ods like feature concatenation or weighted averaging fail to fully capture the complex interactions between modalities, 
which can lead to information loss. Second, emotion recognition tasks often suffer from local noise and outlier samples, 
which can degrade model stability. Lastly, the accuracy of emotion recognition is closely tied to the effective use of contex⁃
tual information in a conversation, as emotions are often influenced by preceding and succeeding dialogue. Thus, how to ef⁃
fectively extract and utilize contextual information becomes a major challenge in improving accuracy. To address these is⁃
sues, this paper proposes a novel emotion recognition method, LLM-EmoGraph, which combines large language model (LLM) 
with global-local cross-domain graph structures to achieve precise fusion and efficient modeling of multimodal data. This 
method introduces a multimodal masking mechanism to handle missing and inconsistent information across modalities, en⁃
suring that the model maintains good performance even with incomplete or low-quality information. Through large-scale 
cross-domain multi-graph pretraining, LLM-EmoGraph enhances the model’s transferability between modalities and graph 
structures, further improving its robustness. The innovative adaptive dual-scale feature fusion strategy aligns textual, 
speech, and visual semantic features efficiently, improving emotion recognition accuracy, particularly in scenarios involving 
high interaction among modalities. Additionally, the paper designs a weakly supervised hierarchical emotion classification 
scheme based on LLM. This approach guides the extraction of emotional information layer by layer, effectively preventing 
interference from global emotional patterns, and allows the model to learn emotional features accurately, even with limited 
annotated data. Experimental results show that LLM-EmoGraph significantly outperforms existing mainstream methods on 
multiple benchmark datasets, demonstrating its effectiveness and advancement in multimodal emotion recognition tasks. In 
summary, LLM-EmoGraph, through its innovative multimodal fusion strategies, large-scale pretraining, and weakly super⁃
vised learning methods, provides effective solutions to a series of challenges in multimodal emotion recognition, offering 
strong support for improving the accuracy and stability of emotion recognition systems.

Keywords:　multimodal emotion recognition; dialogue system; large language model; graph neural network; feature 
fusion
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0　引言

情感在社会交往中发挥关键作用，本质上具有动

态性和交互性，能够深刻地反映人类的内在心理活

动，是理解决策行为的重要参考［1］。随着人工智能技

术的发展，情感识别技术［2-4］在多个领域展现了广泛

的应用前景，特别是在现实人机交互场景中具有重要

意义。为了实现更具反馈性、自然个性化且富有共情

能力的交互体验，智能系统需要具备洞察和识别用户

情绪状态的能力，从而获得更佳效果。

对话情感识别（Emotion Recognition in Conversa⁃
tion，ERC）旨在自动检测对话中的情绪，随着深度学

习技术的发展，已广泛应用于情感分析、推荐系统、

医疗诊断等多个场景［5-7］。由于对话数据通常具有时

间序列特性，近年来，许多 ERC 方法采用了序列建模

机制［8］。然而，单一模态（如文本）的识别方法逐渐暴

露出局限性，因此，融合语音、文本和面部表情等多

模态数据已成为提升情感识别准确率的关键手段［9］。
多模态情感识别利用不同模态间的互补信息，显著提

升了识别性能。

然而，复杂的情绪依赖关系仍然是挑战，尤其是

在多方对话中。情感状态不仅受到说话人情绪的驱

动，还受参与者互动的影响，增加了识别难度［10］。图

神经网络（Graph Neural Network，GNN）在建模复杂关

系和上下文依赖方面表现出优势，因此被广泛应用于

情感识别任务。相比传统的递归神经网络，GNN 擅

长捕捉长距离上下文关系，适用于多模态数据与复杂

情绪依赖共存的场景。例如，ConGCN［11］采用异构图

建模语境与说话人依赖，I-GCN［12］融合话语级与说话

人级图卷积网络，COGMEN［13］结合 R-GCN 与图 Trans⁃
former 建模自我与人际依赖，MMGCN［14］构建大型异

构 图 以 整 合 多 模 态 特 征 。 近 期 的 优 化 研 究 ，如

GraphMFT［15］通过增强 GAT 结构提高依赖建模能力，

GraphCFC［16］优化特征一致性与多样性，GA2MIF［17］采
用多源信息融合策略，更有效地挖掘模态间的互补信

息。尽管图结构方法在上下文传播方面取得了显著

进展，当前仍存在以下主要问题：其一，现有方法通

常仅适用于特定模态组合，缺乏跨模态迁移能力，难

以在无需重新训练或微调的条件下实现模型泛化；其

二，由于多模态情感识别模型的训练样本不足，伪标

签的选择不够准确，导致不同模态中的情感特征与真
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实标签之间相关性较低，从而影响整体识别性能。

为此，本文提出了一种新型多模态情感识别框架

LLM-EmoGraph，该方法基于全局 -局部跨域图结构，

并引入大语言模型（Large Language Model，LLM）以增

强建模能力。具体而言，LLM-EmoGraph 设计了多模

态掩码策略，并采用大规模跨域多图预训练算法，以

实现异构图域和多模态间的有效迁移学习。同时，框

架还引入了自适应双尺度特征融合策略，以确保模态

间语义一致性，从而更好地整合来自文本、语音与视

觉的情绪信息。最后，LLM-EmoGraph 构建了一套由

大语言模型增强的弱监督层次化情感识别机制，旨在

提升伪标签的可靠性，进一步增强识别系统的鲁棒性

与准确性。

1　相关工作

在本节中，主要回顾了一些关于多模态表示与图

学习、多模态融合的相关研究工作。

1. 1　多模态表示与图学习

近年来，面向多模态情感识别任务，构建通用的

多模态表示学习模型逐渐成为研究热点。研究者致

力于在视觉、语言和音频等异构模态之间实现统一的

特征对齐与情感语义建模。早期的代表性进展主要

体 现 在 图 文 预 训 练（Vision-Language Pre-training，
VLP）模型的发展，该类方法主要关注图像与文本对

的建模，并通过对比学习与掩码语言建模等任务实现

跨 模 态 语 义 对 齐 。 典 型 代 表 包 括 CLIP［18］与

ALIGN［19］，它们充分展示了大规模预训练在跨模态

理解中的潜力。随着统一架构（ViT［20］与 Perceiver 
IO［21］）的提出以及多样化预训练策略（如 BEiT［22］和
MAE［23］）的应用，近期研究进一步拓展了跨模态语义

对齐的边界，从传统的图文配对延伸至音频与视频模

态［24］，为更加全面的多模态情感表示学习奠定了

基础。

在上述研究趋势的推动下，多模态图学习作为一种

建模多模态间复杂关系与上下文交互的重要范式，逐

渐受到关注。然而，当前大多数多模态图学习方法仍

集中于特定领域，如知识图谱［25-26］、自然科学中的分

子［27］和脑连接图［28］等。这类方法通常依赖领域先验

知识，并服务于特定的任务目标，因此在模态泛化性

和应用场景的可扩展性方面存在一定局限。此外，这

些方法多侧重于图中节点的结构连接关系，而较少关

注如何在模态间学习统一的情感语义表示，导致其难

以适应来自多模态场景的异构图数据结构。

相较而言，MMGL［29］的提出为多模态图结构中引

入不同模态的大型基础模型提供了新的思路，支持面

向情感的生成类任务。然而，MMGL 方法主要聚焦于

生成应用，并未明显解决跨模态语义融合与对齐等在

情感识别中亟待突破的核心问题。

1. 2　多模态融合

多模态融合是多模态情感识别的核心，关键在于

高效整合来自文本、语音和视觉等模态的信息。由于

模态间在时间分辨率、特征分布和语义表示上的差

异［30］，如何克服这些差异以构建统一且具判别性的

情感表示，是提升情感预测系统准确性与鲁棒性的关

键。为应对这些挑战，研究者提出了多种融合策略。

例如，MIA-Net 引入多模态交互注意力机制，选择性

增强关键信息以提升语义表示能力［31］；MCWSA-

CMHA 结合多头注意力和深度神经网络，精细建模模

态间依赖关系［32］；GraphCFC 通过子空间特征提取器

和跨模态互补对齐策略，缩小模态间的特征差异［33］；
MM-DFN 利用门控图卷积机制聚合上下文信号，减少

冗余信息［34］；MultiEMO 引入双向多头注意力机制，促

进语义交互与深层次建模［35］。
尽管现有研究在特征融合方面已取得显著进展，

但多数方法仍未充分考虑情绪依赖关系以及模态间

动态说话人交互等因素，限制了对细微情绪表达的感

知能力，从而影响整体识别性能。

2　模型构建

本文提出的多模态情感识别框架 LLM-EmoGraph
主要由三个关键模块构成：多模态掩码策略、自适应

双尺度特征融合模块以及 LLM 增强的层次化学习模

块。图 1 展示了 LLM-EmoGraph 的整体流程与结构示

意图。

2. 1　问题定义

为有效建模多模态特征间的复杂交互关系，以及

话语与说话人之间的上下文依赖关系，本文将情感识

别中的多模态信息形式化为多模态图结构（MultiModal 
Graph，MMG）。该图结构定义为 G = (VEMW )，其
中，V 表示图中的节点集合，E 表示边的集合，M ® 2W

是一个映射函数，用于将每个节点 v Î V 映射到一个

模态子集 Wv Î W。W 表示所有可能模态的集合，如

文本、音频、图像等。每个节点 v 可包含多个来自不

同模态的特征，但并不要求所有节点都具备所有模态

的数据。

在特定的多模态属性图（Multimodal Attributed 
Graph，MAG）GTAG = (VEMtextaudioimage)中，每个

节 点 均 包 含 文 本 tv Î Tv、音 频 av Î Av 及 图 像 特 征

iv Î Iv。我们定义MMG的模态映射函数如式（1）所示：

M (v)= {textaudioimage}    for all vÎ V （1）
如图 2 所示，来自不同来源的多模态特征首先被

投射到一个共享的嵌入空间中，随后进行结构化建图
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并用于后续情感识别等下游任务。在该建模框架下，

W ={text audio image}表示系统所覆盖的模态集合。

2. 2　多模态掩码策略

在多模态情绪识别的背景下，掩蔽策略对于多模

态图起着至关重要的作用。目标是掩蔽部分多模态

特征，并要求模型重建这些特征，从而促使模型有效

地捕捉情绪线索和多模态信息，如音频、视觉和文本

数据，这对于准确的情绪识别至关重要。

模态特定编码。在应用掩蔽过程之前，使用模态

特定编码器将来自不同模态的原始数据映射为特征

向量。在多模态图 G = (VEM ) 的背景下，其中每个

节点 v Î V 可以具有来自模态子集 Wv Í W 的特征，原

始特征通过针对每种模态的编码器进行转换（如文本

使用语言模型，图像使用视觉变换器）。

设 Eω 表示模态 ω Î W 的编码器，且 x ( )ω
i Î Rdin 表

示通过模态 ω获得的节点 vi 的特征向量。模态特定

编码可以表示为

x ( )ω
i = Eω(v( )ω

i ) （2）
在多模态情绪识别的背景下，节点 vi 的特征

x i Î Rd in 是通过对与该节点相关的所有模态 Wv 的特

征进行平均得到的，即

x i =
1

||Wv

∑
ωÎWv

x (ω)
i （3）

其中，x ( )ω
i 表示从模态 ω获得的节点 vi 的特征向量；

Wv 是与节点 vi 相关的模态子集。通过这种方式，模

型可以有效地结合来自不同模态（如音频、视觉和文

本）的信息，从而增强情绪识别的准确性。

节点特征掩码处理。在模态特定编码器将原始

数据转换为统一的特征向量后，LLM-EmoGraph 进一

步引入了特征掩码策略，以提升模型的泛化能力和鲁

棒性。具体而言，从图中的节点集合V中随机抽取一个

子集 S，采用不放回均匀采样的方式选取约 75% 的节

点，并将这些节点的原始特征替换为一个可学习的掩

码向量。该比例的选择是通过实验验证得到的。在

实验中，我们尝试了不同的节点采样比例（如 50%、

75%、90% 等），并通过交叉验证评估了模型在情绪识

别任务中的表现。结果表明，当约 75% 的节点被掩

码时，模型的性能达到最佳，表现出更好的鲁棒性和

泛化能力。具体实验内容如表 1 所示。

这一掩码机制模拟了现实中模态信息不完整或

噪声干扰的情况，促使模型依赖图结构和上下文信息

进行情感推理，从而增强其对未知或缺失模态的适应

能力。

对于任意节点 vi Î Vi，其被掩码后的特征表示为

高通特征
滤波

高通特征
滤波

β1
l
βP
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h

潜在情绪
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→开心
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Modality
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Modality
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xi

xj

xi

xj

~

~

This is the best 
day ever!

I just don’t 
know how to 

feel anymore…

I don’t think we 
are safe here…

预处理

遮掩

①多模态掩码策略 ②自适应双尺度特征融合策略
③基于LLM增强的弱监督分层情绪识别方法

特征提取

归一化

β h

图1　所提出的LLM-EmoGraph框架的整体架构

Figure 1　The overall architecture of the proposed LLM-EmoGraph framework

z

x
y

图2　统一多模态图以支持多样化下游任务

Figure 2　Unifying multimodal graphs for diverse downstream tasks

表1　节点比例选取

Table 1　Node sampling ratio
采样比例/%

50
75
90

加权准确率/%
82.3
86.7
84.5

加权F1分数

0.79
0.83
0.81

模型鲁棒性

较差

较好

一般

泛化能力

较差

较好

一般
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x͂ i =
ì
í
î

ïïx[ ]M if vi Î V͂

x i     otherwise
（4）

所有经过掩码处理的特征向量 x͂ i 随后被输入至

自适应双尺度特征融合模块（Adaptive Dual-Scale Fea⁃
ture Fusion，ADSFF）。该模块设计旨在全局与局部两

个尺度上，自适应地整合来自不同模态与图域的信

息。在局部尺度上，ADSFF 关注节点邻域内的短程依

赖与模态间的细粒度交互；而在全局尺度上，模块则

捕捉跨模态、跨说话人之间的长程依赖与情感传播关

系，从而实现更丰富和结构化的语义融合。这一融合

机制显著增强了情绪表示的语义完整性和判别性，有

效提升了模型在模态不完整、特征缺失或噪声干扰等

复杂情况下的推理能力与情感识别鲁棒性。

2. 3　自适应双尺度特征融合策略

在多模态情绪识别的背景下，由于不同模态之间

存在大量异质结构和复杂的关系，我们引入高通特征

滤波，以增强相邻模态之间特征的区分能力，从而避

免不同模态区域的特征混淆。相比于传统依赖监督

信号进行复杂滤波器学习的方法，这一设计更适用于

多模态情绪识别中的无监督场景。为此，我们提出了

一种简单且具有可解释性的机制：采用 A͂ϕp

sym 作为低通

滤波器，用于提取低频信息并保留模态间的共性；同

时，采用 L͂ϕp

sym 作为高通滤波器，用于提取高频信息并

增强情绪特征的表达。上述图滤波操作被应用于情

绪特征嵌入上。在多模态情绪识别的背景下，由于不

同模态之间存在大量异质结构和复杂的关系，我们引

入了高通滤波器和低通滤波器，用于提取低频与高频

特征。式（5）中，低频特征和高频特征的提取涉及对

每个模态的邻域结构的处理，具体来说，邻域结构的

确定是通过图卷积或 K 近邻算法（k-NN）来实现的。

在本研究中，邻域结构是通过 K 近邻算法来获取的，

具体通过计算每个样本的欧几里得距离来选择其最

近的 k 个邻域点。低频特征通过平滑操作从邻域结

构中提取，而高频特征则通过强化邻域内的局部变化

来获取。该邻域结构的计算和使用确保了模态间的

共享信息得到保留，同时增强了情绪特征的表达

能力。

HϕP l = ( A͂ϕp

sym ) r

f ( X ) （5）
HϕP h = ( L͂ϕp

sym ) r

f ( X ) （6）
H͂ ϕp l

i = norm ( H͂ ϕp l
i ) H͂ ϕp l

i = norm ( H͂ ϕp h
i ) （7）

其中，f ( × )：Rdf ® Rd 表示多模态特征编码器，在本研

究中通过多层感知机实现；HϕP l 和 HϕP h 分别表示在

不同模态邻域结构下提取的低频平滑特征和高频增

强特征；r 为滤波器的阶数。为消除特征幅值对情绪

识别效果的影响，我们对每个模态的特征向量进行

L2 归一化，即 norm (h) = ( )h/ h 。

随后，将每个模态邻域视图下的低频平滑特征和

高频增强特征共同输入到共享解码器 g ( × )：Rdf ® Rd

中。为了保证各邻域表示能够保留充足的信息，我们

采用缩放余弦误差（Scaled Cosine Error，SCE）作为重

构损失函数。通过调整锐化参数 γ，可以控制简单样

本在损失函数中的贡献。具体来说，锐化参数 γ的取

值范围为［0，1］，并通过交叉验证进行调优。实验表

明，锐化参数的调整对情绪识别任务的性能具有显著

影响，特别是当 γ较大时，高频特征的增强效果更为

显著，有助于提升情绪特征的表达，而当 γ较小时，低

频特征的贡献增强，更强调模态间的共性信息。

LSCE =
1

N ×P ∑
p = 1

P ∑
p = 1

N ( )1 -
X Τ

i X̂ P
i

 Xi  X̂ P
i

γ

（8）

其中，[ × ‖ × ]表示按行拼接操作。本文中的解码器

同样采用多层感知机实现。式（9）中表示的损失函

数中，锐化参数 γ的设置依据实验数据，经过交叉验

证选择最优值，以实现低频与高频特征之间的平衡，

从而优化情绪识别的准确性。

实验发现，在多模态情绪识别中，来自不同模态

的特征存在显著的结构和语义差异。因此，有必要采

用自适应的编码机制来应对多样化的模态特征。针

对这一需求，本文引入了一种自适应双频特征融合方

法，以实现多模态的多尺度建模和情绪特征的补全。

ωl
ip = σ (qΤ

l H͂ ϕp l
i ) ωh

ip = σ (qΤ
l H͂ ϕp h

i ) （9）

β l
ip =

exp ( )ωl
ip

∑
j = 1

p

exp ( )ωl
ij +∑

j = 1

p

exp ( )ωh
ij

（10）

β h
ip =

exp ( )ωh
ip

∑
j = 1

p

exp ( )ωl
ij +∑

j = 1

p

exp ( )ωh
ij

（11）

Zi = ∑
p = 1

P

β l
ip H͂ ϕp l

i + ∑
p = 1

P

β l
ip H͂ ϕp h

i （12）
其中，q1 和 qh 分别表示与低频和高频信息相关的可

学习注意力向量；β l
ip 和 βh

ip 分别为节点 vi 在 ϕpσ ( × )下
低通和高通特征的自适应融合权重；vi 是非线性激活

函数；Zi 表示节点 vi 的最终特征表示，可用于后续下

游任务。与许多现有的无监督异构图表示学习方法

为所有节点采用共享的语义融合权重不同［36-37］，我们

的方法针对不同邻域模式的节点，实现了自适应的双

频融合。
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2. 4　基于LLM增强的弱监督分层情绪识别方法

在多模态情绪识别的最后识别模块中，我们训练

一个层次化的情绪分类器，使用自信优化后的核心类

特征。直接将核心类作为伪标签进行训练的方法效

率低，因为核心类不能覆盖所有情绪类别，尤其是细

粒度和长尾类，它们因低频率而未被选为核心类。为

了弥补这一不足，我们提出了基于路径的文档生成策

略，通过 LLM 生成少量增强文档（每个路径生成 5 个

文档）。这些文档被添加到伪标签数据中，确保每个

情绪类别至少作为正类出现在 5 个文档中。通过使

用路径而非单一类别来引导生成，确保低级别类别的

意义依赖于父类别，如“情感关怀”→“快乐情绪”路

径生成关于快乐情绪的文本。为了增加数据多样性，

每条路径生成多个不同文档。我们将这些生成的文

档表示为 Dgen，并在接下来的情绪识别任务中使用这

些增强数据。

现在，拥有两组数据，伪标签文档 Dcore 和 LLM 生

成的文档 Dgen，我们可以介绍分类器架构和训练过

程。将融合后的多模态特征输入到一个分类器模型

中。在此基础上，结合低通和高通滤波器的输出，引

入了一个文本匹配网络，以进一步优化情绪识别过

程。我们采用类似于文献［38］中提出的简单文本匹

配网络架构，其中包含一个通过预训练 BERT-base 模

型初始化的文档编码器［39］，并使用对数双线性匹配

网络进行分类。

该架构的设计原理与之前的多模态特征提取过

程相辅相成，尽管文本匹配网络的核心是基于文本信

息，但它同样能够与其他模态融合，通过特征编码器

从每个模态中提取有价值的情绪信息，从而实现更准

确的情绪分类。

具体来说，分类器预测文档 di 属于特定类别 cj 的

概率，通过式（13）表示为

p (cj|di ) = P ( yi = 1|di) = σ (exp (cT
j Wd ) ) （13）

其中，σ是 sigmoid 激活函数；W 是一个可学习的交互

矩阵；cj 和 di 分别是类别和文档的编码表示。

对于每个标记为核心类 cj 的文档 di，我们根据其

与核心类的关系以及在标签层级中的位置，定义其正

类和负类，来为模型训练提供标签。具体而言，文档

的正类 Ccorei+ 被定义为其核心类及其在标签层级中

的所有祖先类的并集。假设核心类的祖先类更有可

能是真正的标签，而后代类可能并非完全是负类，尤

其是在自动生成的核心类可能不是最优的情况下。

因此，正类可以表示为

Ccorei+ =Ci  (∪cÎC i

Anc (c) ) （14）
其中，Anc (c)表示类 c 的所有祖先类集合。

负类 Ccorei- 则定义为不属于正类且不属于任何

核心类后代的类。我们认为，核心类的后代类并不一

定是负类，因此，负类可以表示为

Ccorei- =C -Ccorei+ -UcÎC i
Dec (c) （15）

其中，Dec (c)表示类 c 的所有后代类集合。

对于由 LLM 生成的文档，由于我们对其伪标签

有更高的信心，直接将对应路径上的所有类视为正

类，将其他所有类视为负类。

Cgen
p+ =Cp  Cgen

p+ =C -Cp （16）
然后，我们使用二元交叉熵损失训练一个多标签

分类器：

Lcore =- ∑
di ÎDcore( )∑

cj ÎCcore
i+

logp ( )cj|di + ∑
cj ÎCcore

i-

log ( )1 - p ( )cj|di

（17）
Lgen =- ∑

di ÎDgen( )∑
cj ÎCgen

i+

logp ( )cj|d
p
i + ∑

cj ÎCgen
i-

log ( )1 - p ( )cj|d
p
i

（18）
L =Lcore +

|| Dcore

|| Dgen
×Lgen （19） 

两个数据集的损失项按它们的相对大小
|| Dcore

|| Dgen

进行加权。

3　仿真实验

3. 1　数据集与评估标准

本文在 3 个具有代表性的多模态情感识别基准

数据集上对所提出的 LLM-EmoGraph 模型进行了系统

评估，分别为 IEMOCAP［40］、MELD［41］和 MOSEI［42］。其

中，IEMOCAP 包含大量双人角色扮演对话，涵盖音

频、文本和视频模态，适合评估模型对语音情绪线索

的建模能力；MELD 则来源于美剧《老友记》的多说话

人对话片段，具有强上下文依赖、模态切换频繁及情

绪动态明显等特点，能够有效检验模型在真实场景中

的泛化能力；MOSEI 是一个大规模的多模态数据集，

包含超过 23 000 个视频片段，涵盖文本、音频和视频

模态，适用于评估模型在更大规模数据集上的表现及

情绪识别能力。

在特征提取阶段，音频模态使用 OpenSmile 工具

提取 prosodic 与 spectral 特征，文本模态采用 TextCNN
网络获取句子级语义表示，视觉模态则通过 DenseNet
网络提取面部表情和姿态变化等高层特征表示。评

估指标方面，本文分别报告每类情绪的 F1 分数，用于

衡量模型在各类别上的识别效果，并采用加权平均

F1 值（W-F1）作为总体性能指标，以充分体现模型在
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类间不平衡条件下的综合识别能力。所有实验均在

统一的训练策略与参数配置下进行，确保与主流基线

方法的公平对比。

3. 2　实验设置

所有实验均在 Python 3.8 环境下，基于 PyTorch 深

度学习框架完成，并在单块 NVIDIA RTX 4090 24 GB 
GPU 上进行训练与测试。所提出的 LLM-EmoGraph 模

型采用Adam优化器进行参数更新，其中 IEMOCAP数据

集的初始学习率设为10-4，MELD数据集则设为5 × 10-5，
以适应不同数据集的训练规模与收敛速度。对应的

批次大小分别为 16（IEMOCAP）和 8（MELD），训练损

失函数采用标准交叉熵，用于多类别情绪分类任务。

为充分捕捉对话上下文信息，IEMOCAP 的上下文窗

口大小设为 20，MELD 为 5，分别优化长对话与短对话

场景。为防止过拟合并增强模型的泛化能力，实验过

程中统一采用 0.5 的 dropout 概率，并设置 L2 权重衰减

系数为 1.0 × 10-5。所有实验在不同权重初始化条件

下独立运行 10 次，并取其平均性能作为最终结果，以

缓解单次训练中随机性的影响并提高结果的可靠性。

为了全面评估 LLM-EmoGraph 的性能，我们选取

了多种具有代表性的多模态情感识别方法作为对比

基线模型，包括传统时序建模方法、图神经网络方法

以及最新的多模态融合策略，如 DialogueRNN［43］、Dia⁃
logueGCN［44］、MMGCN［14］、MM-DFN［34］、COGMEN［13］、
MultiEMO［35］、SDT［45］、GraphCFC［16］和 RL-EMO［46］，以
评估 LLM-EmoGraph 在多模态情感识别任务中的

优势。

3. 3　与基线比较结果

表 2、表 3、表 4 分别展示了 LLM-EmoGraph 方法在

IEMOCAP、MELD 和 MOSEI 3 个多模态情感识别数据

集上的优异性能，并与多种主流方法进行了比较。在

IEMOCAP 数据集上，LLM-EmoGraph 在加权准确率上

提升了 6.2 个百分点，并在多个情绪类别（如高兴、愤

怒等）上表现出色。在 MELD 数据集上，模型在加权

准确率上提升了 0.26 个百分点，特别是在中性、愤怒

和厌恶情绪的识别上最优，展现了其在多说话人交互

中的稳定性。在 MOSEI 数据集上，LLM-EmoGraph 在

加权准确率上提升了 0.38 个百分点，且在中性、愤怒、

喜悦等情绪上的表现最优，验证了其在多模态情绪建

模中的优势。实验结果证明，LLM-EmoGraph 的优异

性能源于大规模语言模型的语义建模能力、跨模态图

结构的融合以及图神经网络中的结构性改进，有效提

升了情感识别的准确性与稳定性。

3. 4　情绪转变分析

为进一步评估模型在处理复杂情绪分类任务中

的能力，我们对 IEMOCAP 和 MELD 数据集的混淆矩

阵进行了可视化，如图 3 所示。图中左侧子图对应

IEMOCAP 数据集，右侧子图展示的是 MELD 数据集

的结果。

在 IEMOCAP 数据集的混淆矩阵中，模型在识别

“中性”和“高兴”等情绪上表现良好，但仍存在如“高

兴”被误判为“中性”“愤怒”与“惊讶”或“厌恶”混淆

的现象，反映出情绪表达的模糊性和情绪间感知线索

的重叠。在 MELD 数据集中，模型在“中性”和“沮丧”

类别上的识别准确率较高，但也存在如“兴奋”与“高

兴”之间的误判，表明情绪在语言或声学特征上的相

似性加大了区分难度。总体而言，混淆矩阵揭示了模

型在主导情绪类别上的优良表现，但在区分相似情绪

时仍面临挑战，尤其是在情绪微小转变或多情绪依赖

的情境中，这与已有研究一致，进一步凸显了情绪识

别任务的复杂性。

3. 5　消融实验

本研究提出的多模态情感识别框架由 3 大核心

组件构成：多模态遮蔽策略（Multimodal Masking Strat⁃
egies，MMS）、ADSFF 以及基于大语言模型的增强型层

次 学 习 模 块（LLM-Enhanced Hierarchical Learning，
LLM-EHL）。为验证各模块的有效性，我们分别移除

其中一个模块进行消融实验，并对模型性能进行评

估。实验结果如表 5 所示，3 项模块均对最终性能有

正向贡献，移除任意一个组件都会造成准确率和 F1
分数的下降，说明各模块在整体架构中具备互补性。

其中，MMS 模块对性能的影响最为显著。在

IEMOCAP 与 MELD 数据集上去除该模块后，模型性

能均有明显下降，表明其在捕捉多模态情感线索中的

关键作用。相比之下，ADSFF 的作用强于 LLM-EHL，
可能是由于其具备融合多尺度特征的能力，能够同时

表2　IEMOCAP数据集性能比较与结果标注

        Table 2　Performance comparison and result annotation on the 
IEMOCAP dataset

模型

DialogueRNN
DialogueGCN

MMGCN
MM-DFN
COGMEN
MultiEMO

SDT
GraphCFC
RL-EMO

LLM-EmoGraph

高兴

52.58
46.12
41.60
45.29
47.12
53.67
63.95
52.02
47.40
67.10

悲伤

81.13
77.90
81.15
81.83
77.60
83.10

81.20
78.42
79.42
81.40

中性

69.14
61.92
70.51
70.45
68.72
70.54
74.21

70.91
67.92
74.18

愤怒

59.20
54.31
54.36
64.07
61.88
65.23
69.41
64.38
61.72
71.05

兴奋

64.12
68.22
73.85
73.65
69.82
75.72
78.98
75.25
75.46
79.61

沮丧

59.33
59.43
59.41
59.42
59.86
66.13
61.02
61.03
63.15
70.88

加权

准确

率/%
66.68
64.48
66.54
66.52
66.56
67.61
67.70
69.30
67.39
75.50

加权

F1分

数

65.50
62.75
66.18
66.22
67.08
66.51
66.80
68.27
66.57
75.02

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。
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捕捉高频与低频的情绪信号，从而丰富情感表示。而

LLM-EHL 则进一步提升语义一致性与上下文完整

性，同时承担最终的情绪分类任务。

3. 6　不同窗口大小设置的影响分析

如图 4 所示，我们通过改变每个子图中所包含的

上下文语句数量，分析不同对话窗口大小对模型性能

的影响。窗口大小为 k 表示在目标语句的基础上，分

别引入其前后各 k 条语句作为上下文信息。当窗口

大小为 0，即完全不使用上下文信息时，模型性能

最差。

随着窗口大小的增加，模型性能逐渐提升，并在

某一特定窗口大小下达到最优。以 IEMOCAP 数据集

为例，当窗口大小为 20 时性能最佳；而在 MELD 数据

集中，最佳窗口大小为 5。这一差异主要来源于两个

表3　MELD数据集性能比较与结果标注

Table 3　Performance comparison and result annotation on the MELD dataset
模型

DialogueRNN
DialogueGCN

MMGCN
MM-DFN
MultiEMO

SDT
GraphCFC
RL-EMO

LLM-EmoGraph

中性

79.12
78.67
78.75
78.97
78.81
79.26
78.32
78.96
79.31

悲伤

40.38
41.61
43.75

42.32
40.30
40.52
37.88
40.97
43.12

喜悦

60.78
61.57
61.25
62.42
62.53
61.58
60.87
62.56

62.55

厌恶

26.04
14.02
19.05
25.91
24.88
25.94
24.84
23.72
26.47

愤怒

53.12
53.44
55.62
54.88
53.45
54.86
53.98
54.62
55.69

加权准确率/%
64.80
64.47
65.20
65.31
64.89
64.95
64.45
64.85
65.57

加权F1分数

65.02
64.44
65.75
65.56
65.12
65.34
64.79
65.25
65.94

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。

表4　MOSEI数据集性能比较与结果标注

Table 4　Performance comparison and result annotation on the MOSEI dataset
模型

DialogueRNN
DialogueGCN

MMGCN
MM-DFN
MultiEMO

SDT
GraphCFC
RL-EMO

LLM-EmoGraph

中性

79.80
78.50
79.00
80.10
79.50
80.20
79.30
80.50
81.10

悲伤

45.20
47.10
48.30
46.90
47.80
48.50
46.00
49.10
50.00

喜悦

62.50
60.90
63.20
64.50
63.90
65.00
62.80
65.60

65.50

厌恶

30.50
28.00
32.40
34.20
33.10
35.00
31.50
36.00
37.50

愤怒

55.60
54.50
57.20
58.10
56.80
59.00
55.80
60.20

59.30

加权准确率/%
70.40
71.20
72.00
73.50
73.10
74.10
72.70
75.00
76.80

加权F1分数

69.80
70.10
71.70
72.90
72.50
73.30
71.90
74.20
75.50

注：加粗表示最优结果，下划线表示次优结果。

注：矩阵的行和列分别表示真实标签和预测标签

图3　LLM-EmoGraph在 IEMOCAP和MELD数据集中的情绪转变样本上的混淆矩阵

Figure 3　Confusion matrix of emotion transition samples in LLM-EmoGraph on the IEMOCAP and MELD datasets

347



电 子 学 报 2026 年

数据集中对话长度的不同：IEMOCAP 包含较长的多

轮对话，更广泛的上下文有助于理解情感表达；而

MELD 中的对话相对较短，较小的窗口便足以提供必

要的语境支持。

需要注意的是，虽然更大的窗口有助于提升情感

识别的准确性，但也会显著增加计算开销，从而影响

模型的整体运行效率。因此，在实际应用中需根据数

据特性与资源限制，在性能与效率之间进行权衡。

3. 7　对比的多模态对话情感识别方法

如 表 6 所 示 ，LLM-EmoGraph 在 IEMOCAP 和

MELD 数据集上展示了优越的性能，尤其在加权准确

率和加权 F1 分数上显著高于基于 GPT-4o 和 GPT-4V
的模型。与多模态大模型相比，我们的框架在情感识

别任务中的优势主要体现在精确的情感依赖建模和

较强的鲁棒性。LLM-EmoGraph 通过跨域多图结构和

自适应双尺度特征融合机制，有效捕捉情感的动态转

变和复杂的模态间依赖关系。同时，LLM-EmoGraph
能够在模态缺失、噪声干扰等复杂情境下保持较高的

识别精度，展现出较强的鲁棒性。

多模态大模型（GPT-4o/ GPT-4V）尽管在跨模态

理解上有较好的表现，但它们在细粒度情感分类和处

理复杂情感依赖方面相对逊色。特别是在面对多说

话人对话或复杂情感变化时，LLM-EmoGraph 展现出

了更高的准确性和更强的适应能力。

4　结论

本文提出了一种新型多模态情感识别框架——

LLM-EmoGraph，将大语言模型与全局-局部跨域图结

构深度融合，以应对模态异构性、上下文歧义性及信

号噪声等关键挑战。该框架包括 3 大核心模块：跨域

多图预训练实现多模态语义对齐，双尺度特征融合捕

捉全局与局部情绪线索，弱监督层次化识别增强语义

一致性与标签利用效率。在 IEMOCAP、MELD 等主流
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图4　不同窗口大小对LLM-EmoGraph模型性能的影响

Figure 4　The impact of different window sizes on the performance of the 
LLM-EmoGraph model

表6　与多模态大模型（GPT-4o / GPT-4V）对比的多模态对话情感识别方法

Table 6　Multimodal emotion recognition methods compared with multimodal large models (GPT-4o / GPT-4V)
模型

LLM-EmoGraph
GPT-4o
GPT-4V

DialogueRNN
DialogueGCN

MMGCN

IEMOCA加权准确率/%
75.50
70.12
71.45
66.68
62.75
66.18

IEMOCAP加权F1分数

75.02
69.35
70.25
65.50
62.05
65.18

MELD加权准确率/%
65.57
63.47
64.52
64.80
64.44
65.75

MELD加权F1分数

65.94
63.85
64.80
65.02
64.10
65.40

表5　对LLM-EmoGraph关键组件的消融实验研究

Table 5　Ablation study on key components of LLM-EmoGraph
方法

LLM-EmoGraph
去除 MMS

去除 ADSFF
去除LLM-EHL

IEMOCAP
加权准确率/%

75.50
71.18
69.63
71.34

IEMOCAP
加权F1分数

75.02
71.74
68.88
72.18

MELD
加权准确率/%

65.57
64.39
63.27
64.05

MELD
加权F1分数

65.94
64.72
63.06
64.01
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数据集上，LLM-EmoGraph 在加权准确率与加权 F1 分

数等多个指标上均优于现有方法，且在模态缺失与类

别不平衡等实际干扰条件下展现出强鲁棒性，为构建

具备情绪感知能力的对话系统提供了有力支持。
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