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基于转折词的图卷积短语音 -短文本模态转换的分类方法
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 摘　要                  提出了一种增加转折词后实体词注意力权重的短文本分类方法，旨在提高短文本分类的准确性和可靠性。

所提出的方法结合了文本构图和图卷积网络技术，通过将文本数据转换为图形结构，利用图卷积神经网

络对图形结构进行特征提取和模式识别，以捕捉文本数据的内在结构和语义关系。在训练过程中，使用

转折词和置信度高的实体词作为关键信息，通过注意力机制强化这些信息在分类中的作用。通过多次循

环训练，得到了一个高效的文本分类模型。实验结果表明，所提出的模型在短文本分类任务中具有较好

的性能表现，能够有效提高分类的准确性和可靠性。为了验证模型的性能和泛化能力，选取了三个公开

的短文本数据集 Ohsumed、AGNews 和 MR 数据集以及一个公开的短语音数据集 MELD 数据集。这些

数据集具有不同的主题和领域，可以更好地评估模型的泛化能力。实验结果表明，所提出的模型在四个

数据集上都取得了优于基线的分类效果，证明了模型的有效性和泛化能力。   
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0  引言

随着移动互联网的迅猛发展和智能终端的普及，短视频

软件已经成为人们日常生活中不可或缺的一部分。这些软件

不仅提供了丰富的视频内容，还为人们提供了一个自由发表

观点和交流思想的平台。然而，随着用户数量的不断增加，

评论区中充满了海量的短文本信息和简短语音信息，使得网

络言论的监管面临巨大的挑战 [1]。为了更好地管理这些网络

言论，对短文本和简短语音评论进行分类成为了一项迫切的

任务。

传统的文本分类方法通常基于词袋模型或卷积神经网

络，这些方法在处理长文本时表现较好，但在处理短文本和

简短语音时，由于其信息量少、语义不完整等特点，这些方

法无法很好地理解语义，导致分类精度不高 [2]。此外，现有

的短文本分类研究很少涉及对简短语音的分类，这使得对这

一新型评论形式的监管和处理变得困难。

针对这些问题，本研究提出了一种基于图卷积神经网络

的短文本和简短语音评论分类方法。与传统的文本分类方法

相比，该方法能够更好地理解语义，并具有更强的泛化能力。

此外，该方法还具有较好的泛化能力，可以应用于不同类型

的短文本和简短语音评论的分类任务中。本研究不仅为短文

本和简短语音评论分类提供了一种新的思路和方法，也为网

络言论监管提供了有益的参考。

本文的主要贡献主要体现在以下两个方面。

（1）引入模态转换的思想，将不方便进行分类的语音

模态信息转化为文本模态，利用发展较为成熟的文本分类技

术解决语音分类的难题。

（2）提出转折词后实体语义增强的概念，在对短文本

进行预处理时提取出转折词，使用命名实体技术识别出各类

实体，对转折词后的实体添加不同的注意力权重，以提高分

类任务时的准确率。

1  相关工作

早期，研究人员使用传统机器学习和手工特征进行短

文本分类。后来，词嵌入技术和深度学习模型（如 CNN[3]、

RNN、LSTM、GRU）的发展大幅度提升了分类性能。如今，

预训练模型如 BERT、GPT 在大规模语料上预训练后，经微

调就能显著提升短文本分类效果。

近些年来，图神经网络（GNN）发展飞速，图卷积神经

网络（GCN[4]）能将图中的特征提取出来。基于这样的能力，

短文本在 GCN 上的研究得到了广泛的关注，2019 年 Yao 等

人 [5] 将整个语料库构建为一个图，并将文本分类的问题转化

成了节点分类的问题，为如今的文本分类奠定了非常好的想

基础。还有学者引入了主题和实体节点 [6] 来丰富短文本的语
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义，并利用注意力机制来学习节点的重要性。又有许多学

者在 TextGCN 模型的基础上进行了很多的改进，并衍生出

许多更加优秀的模型，例如后来提出的 TensorGCN 模型 [7]，

该模型在前人的基础上从语义、句法和序列三个角度构建了

三张异构图，它有两种不同的传播方式，分别是图内的信息

传播和图间的信息传播。Cui 等人 [8] 为了克服缺乏标记数据

而造成的问题，提出了一种基于图卷积网络的自训练文本方

法（ST-Text-GCN），这种方法没有引用额外的知识，而是

计算每个单词的置信度，将高置信度的词加入训练样本中继

续训练。这种方法主要是基于语料库构建一个文本图，并利

用全局信息来优化文本的表示方式。然而，它仅仅依赖了文

本内部的关联，并没有利用任何外部信息来进一步丰富文本

信息，因此对文本的语义理解能力仍需继续提高。

基于此问题，本文提出将增加转折词后实体词注意力权

重的方法应用于 ST-Text-GCN 模型，为短文本提供更丰富的

特征表示，并使用实体链接技术引入了外部知识，从而提高

分类性能。

2  模型描述

在深入了解基于图卷积网络的短文本分类之后，本文

提出的基于转折词的图卷积短语音 - 短文本模态转换分类模

型（transition-driven graph convolutional short audio-short text 

mode conversion classifi cation model，TDGCM），如图 1 所示。 

图 1 基于转折词的图卷积短语音 - 短文本模态转换分类模型

本模型通过自动语音识别技术（ASR）将短语音音频识

别为短文本信息，同短文本数据一起进行数据清洗，比如将

所有文本数据转换为小写格式，去除一些无用的停用词，去

除定义的特殊符号、识别转折词等功能；然后对数据集进行

短文本在单词 - 实体 - 文档节点之间建立边来构造文本图。

词向量经过预处理之后输入到图卷积网络中执行训练过程。

TDGCM 的主要过程可以分为以下步骤：模态统一、转

折词与实体识别、注意力机制与特征融合、文本构图以及自

循环图卷积网络层。下面将详细解释模型的每个部分。

2.1  模态统一

本文将输入模型的语音数据集使用自动语音识别系统 [9]

（ASR）进行处理将其转化为文本，ASR系统主要包括 4部分：

特征提取、声学模型（AcousticModel）、语言模型（Lan-

guageModel）和解码。本次实验先对语音数据集 MELD[10] 进

行降噪、去噪音等预处理，使用长短时记忆网络模型对语音

信号进行特征提取并分类，以实现将语音转换为文字的目的，

再使用 n-gram 模型来提高语音识别的准确性，解码之后可得

到相应的文本识别结果。模态转换部分的流程图如图 2 所示。

图 2  自动语音识别系统（ASR）训练过程

2.2  转折词与实体识别

首先对短文本数据和语音识别出的文本进行分词处理，

使用词性标注工具 NLTK 对句子进行词性标注，通过依存句

法分析技术来识别转折词。例如，“but”“though”等都是

常见的转折词。然后运用命名实体识别技术，从短文本中精

准识别出各类实体，使用 TagMe 这一实体链接工具，将文本

中的各类实体单词精准地映射到维基百科的对应实体上，提

取出与该实体相关的语义信息。最后将提取的语义信息与原

始实体相结合，以丰富实体的语义表示。

2.3  注意力机制特征融合

根据实体的特征和上下文信息计算其置信度，选择置信

度高于 0.9 的实体和转折词后的实体作为关键字。为选定的

关键字计算注意力权重，权重值可以根据其置信度计算得出。

在自然语言处理方面，注意力机制对于准确识别句子含

义起到了莫大的作用，通过对句子中不同的词添加不同的注

意力权重 ，可以有效提高短文本分类的准确率。本文需要对

已识别出的转折词之后的实体和置信度较高的单词添加注意

力，并计算每个词相应的权重。首先在图卷积神经网络中，

将每个单词的特征向量与其对应的注意力权重相乘，可得到

加权后的特征向量。然后进行特征提取和分类，图卷积神经

网络对这些加权特征进行进一步的处理和整合。最终输出分

类结果。在训练过程中，使用梯度下降算法不断更新网络的

参数，使得模型性能不断优化。

2.4  文本构图

本文构造单词 - 文档 - 实体异构图 G=(ν,ε)，ν 为节点集，

ε 为边集。节点集 ν 中分别包括单词节点 W={w1,w2,…,wm}、

文档节点 D={d1,d2,…,dn} 以及实体节点 E={e1,e2,…,ep}，边

集 ε 中的元素代表的是各节点之间的关系，使用 TF-IDF 乘以

单词置信度可以确定文档节点和单词节点之间的边的权重。

运用点互信息（PMI）方法来评估两个单词间的权重，从而

决定它们在图网络中的连接强度。当建立文档节点与实体节
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点之间的连接时，依据的是文档中单词映射到维基百科实体

的精确性。对于图中的任意两个节点 m 和 n，其连接的权重

可以用邻接矩阵 A 中的 Am,n 值来表示：

   （1）

式中：PMI 描述了局部共现语言属性，计算出两个单词之间

的关联程度，公式为（只考虑 PMI 为正的情况）：

                                    （2）

当 PMI 的数值增大时，两个单词之间的语义相关性也随

之增强。为削弱歧义词可能带来的干扰，可进一步计算每个

词的置信度。这一置信度的计算是基于带有标签的文档进行

的，其中包括了带有预测标签的训练文本和测试文本。通过

这种方法，能够更加准确地理解和使用每个词，从而提高整

体文本处理的性能和效果。单词置信度计算公式为：

                                    （3）

式中：CC 是包含单词 wi 文档中类别 C 的文档数，K 是类别

总数，Max 是最大函数。

本文使用的是一个简单的双层图卷积神经网络（two-layer 

GCN）构建成功的文本图输入其中，通过两层 GCN 网络对

节点进行嵌入表示，然后将这些嵌入表示送入分类器进行分

类。具体公式如下：

                    （4）

式中：D-1/2 AD1/2 是一个经过对称归一化的拉普拉斯矩阵，A

代表文本异构图的邻接矩阵，D 表示图中节点的度矩阵。σ

为 softmax 激活函数，W 为权重矩阵，j 为层数，L(0） = X。

2.5  自循环的图卷积网络层

本实验构建了一个图卷积神经网络模型，该模型纳入

了单词、文档和实体三种节点之间的关系。将实体、单词

和文档视为节点，运用图卷积网络（GCN）进行构图和建模，

通过利用词在文档中的出现（document-wordedges）和词

在整个语料库中的共现（word-wordedges）以及实体链接

技术，将文档中的单词与其对应的实体进行关联，并计算

这种关联的置信度作为文档与实体之间边的权重来构建节

点之间的边。自循环模块则将是关键字的单词作为伪标签

数据添加到训练数据集中，经过多轮的训练和更新，最终

输出所属类别。

3  实验与分析

3.1  数据集

为了确保评估的公正性和全面性，本文选择在三个公开

的短文本数据集和一个公开的短语音数据集上进行了模型验

证实验。三个短文本数据集分别是 Ohsumed、AGNews 和

MR 数据集，短语音数据集是 MELD 数据集。Ohsumed 数据

集中包含了 13 929 篇独特的心血管疾病摘要集合，这个集合

中的每个文档都有 23 个疾病类别中的一个或多个相关类别。

还有 World、Sports、Business、Sci/Tec 四个类别的英文新闻

数据集 AGNews，以及关于电影评论情感的 MR 数据集，其

中 MR 数据集分为正向和负向两种情感类别。MELD 数据集

是从电影老友记上摘取的片段，是一个多模态数据集，既有

文本信息，也有与文本对应的音频和视频信息。MELD 中有

超过 1400 组对话，总共 13 000 句。将 MELD 数据集的音频

通过 ASR 系统转化为文本数据集，接下来为处理 Ohsumed、

AGNews 数据集以及转化后的文本数据集，使用 NLTK 库去

除了停用词和出现频率少于 5 次的单词。但由于 MR 数据集

中的文本非常短，所以并未去除停用词或低频词，以此保证

实验的准确性和可靠性。三个短文本数据集基本情况见表 1，

短语音数据集基本情况见表 2。

表 1  Ohsumed、AGNews 和 MR 数据集基本情况

数据集 实例 train 数据 test 数据 类别数 平均长度

AGNews 1050 1000 950 4 38.87

Ohsumed 275 250 350 23 11.91

MR 35 30 45 2 21.02

表 2  MELD 数据集基本情况

MELD 数据集 train 数据 test 数据

独特单词数 10 643 4361

平均话语长度 8.03 8.28

最大话语长度 69 45 

对话数 1039 280

演讲者人数 260 100

3.2  模型对比

为了全面评估本文模型的性能，本文选取了 7 种在文本

分类领域表现卓越的基线模型作为对比对象。以下是这 7 种

比较模型的详细信息。

（1）TF-IDF+LR：一种文本分类方法，它结合了 TF-

IDF 特征提取技术和逻辑回归算法。

（2）CNN：卷积神经网络，研究了使用随机初始化单

词嵌入的 CNN rand 和使用预训练单词嵌入的非静态 CNN。

（3）BiLSTM[11]：双向 LSTM，通常用于文本分类，将

预先训练的单词嵌入输入到 Bi-LSTM 中。
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（4）TextGCN：文本 GCN 将语料库构建成图，并将

GCN 应用于文本分类。

（5）TensorGCN：利用多维张量对文本进行建模，并使

用图卷积操作对文本中的复杂关系进行捕捉和学习。

（6）ST-Text-GCN：基于图卷积神经网络（GCN）的自

训练短文本分类模型。

（7）ETGCN[12]：融合了实体信息的图卷积模型。

3.3  实验结果与分析

3.3.1  实验环境

本 实 验 使 用 PyTorch 框 架， 在 NVIDIAGTX1080TiG-

PUIntel(R)Core(TM)i5-11320H 上进行训练和测试。本次实验

对基础数据进行预先设定，将词嵌入维度预设为 150，学习

率设为 0.001，滑动窗口的大小预先设置成 20。为防止出现

过拟合的现象，将损失率设为 0.5。本次实验采用了 adam 随

机梯度优化算法对模型参数进行更新，并设定了最多进行

200 次迭代的实验计划。但是，如果在连续的 10 次迭代中，

模型的性能没有显示出任何的改善，就会提前结束训练。

3.3.2  对比实验

模型性能通过分类准确率来评估，准确率愈高，模型表

现愈佳，以下是 8 种模型在 4 个数据集上的实验结果，如表

3 所示。

表 3  8 种模型在 4 个数据集上的准确率

模型
Ohsumed

/%
AGNews

/%
MR
/%

MELD
/%

均值
/%

TF-IDF+LR 60.26 88.09 74.58 78.64 75.39
CNN 57.22 83.95 77.72 80.73 74 .91

BiLSTM 58.76 83.77 77.64 81.07 75.31
TextGCN 62.31 86.80 76.78 83.49 77.35

TensorGCN 61.28 87.61 77.92 83.47 77.57
ST-Text-GCN 65.31 88.83 78.84 86.52 79.87

ETGCN 64.42 88.39 82.88 87.39 80.77
TDGCM 65.88 91.28 83.13 89.55 82.46

在表 3 中可明显看出，采用图卷积神经网络的模型在性

能上超越了传统的神经网络模型。这得益于图结构的特点，

即能够促进异类邻居节点间的信息传递，进而让节点能集成

更多信息以丰富其特征表达。另外，相比传统模型局限于局

部信息共享的缺陷，该模型利用单词间的词共现特征作为边

的权重，更有利于全局信息共享，这也是其性能出色的一大

原因。由于基于图的神经网络能够有助于挖掘单词和文档之

间的关系信息，它可以通过捕获全局信息来提高分类的性能。

从均值的准确率看，本次实验的模型比 ST-Text-GCN 和 Text-

GCN 模型分别提高了 3.24% 和 6.61%，性能有了相当大的提

升。TDGCM 模型在文本图中融入了加权的实体信息，增强

了短文本的语义理解能力，使得本模型在短文本分类任务中，

展现了出色的性能。

3.3.3  消融实验

接下来，本文使用消融实验来验证引入加强转折词后的

实体词的注意力机制和链接实体信息对本模型的影响，由于

原始模型没有加强转折词后实体词的注意力这一概念且没有

引入外部知识，故而将转折词后的实体节点和链接实体信息

作为变量，来验证本模型的有效性。如表 4 所示，结果显示，

引入实体节点的文本图比仅由单词 - 文档之间的包含关系和

词共现关系所构成的文本图效果要好。在引入外部信息之后，

本模型的效果得到了有效的证实。

表 4  消融实验结果

Ohsumed/% AGNews/% MR/%

原始模型 65.31 88.83 78.84

+ 注意力机制 69.44 91.97 83.23

+ 注意力机制
+ 链接实体信息

70.88 93.28 85.13

3.3.4  参数对模型的影响实验 

本次实验深入研究了滑动窗口尺寸和词嵌入维度对模型

精度的影响。在确保其他参数一致的前提下，选取了滑动窗

口大小为 5、10、15、20、25 和 30 的情况，并运用 TDGCM

模型在Ohsumed和MR数据集的测试集上进行了系统的实验，

结果见图 3。

图 3  不同滑动窗口尺寸的 TDGCM 模型的 F1 值

由图 3 可见，随着滑动窗口尺寸的增大，测试精度开始

呈现上升趋势。然而，当窗口尺寸超过 15 时，平均精度便

不再提高。这表明，一方面过小的窗口尺寸可能无法充分捕

捉到全局的词共现信息，从而限制了模型性能的发挥；另一

方面，过大的窗口尺寸可能会引入一些不太相关的节点之间
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的连接，这可能会对模型的性能产生负面影响。保持其他参

数不变，分别取词嵌入维度为 50、100、150、200、250 和

300，使用 TDGCM 模型在 MR 数据集的测试集上进行实验，

结果见图 4。

图 4  不同嵌入维度的 TDGCM 模型的 F1 值

观察图 4 可知，当词嵌入维度为 150 时，F1 值最高。同

时也发现了与图 3 类似的趋势，过低的嵌入维度可能无法有

效地将标签信息传递到整个图网络，而高维的嵌入无法提高

分类性能，还可能会增加训练时间成本。

4  结论

本文介绍了一种创新的图卷积神经网络模型，该模型可

将简短音频数据转换为短文本数据，实现了跨模态的文本分

类方法，并且增加了转折词的后实体的注意力权重，使得在

进行图神经网络的过程中能够更加准确地识别出短文本信息

的含义。本模型结合了命名实体识别技术，构建了单词、文

档和实体之间的异构文本图。这种模型可以有效地利用命名

实体信息，提升文本处理的性能，还从外部知识库中引入实

体信息，使模型可以捕捉到更加丰富的语义信息。而且使用

two-layerGCN 构建的网络结构，能进一步提高模型的表达能

力和泛化能力。因此，在处理复杂的自然语言任务时，本模

型取得了优于基线的表现。
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