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基于情感与主题的网络仇恨言论检测研究
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摘 要： 随着社交媒体的发展，隐藏性仇恨言论因其间接表达和模糊性成为检测难点。传统方法虽在显性仇恨言论

检测中表现良好，但在识别隐含歧视和敌意方面能力有限，尤其在主题与文本关系建模上存在不足。为此，提出一种

基于方面情感特征提取的师生模型（ESTD）。该模型采用 T5 作为教师模型，RoBERTa 作为学生模型，通过知识蒸馏

优化软标签分布，提升隐藏性仇恨言论的检测能力。学生模型结合主题信息提取方面情感分析（ABSA）特征，并使用

DF-Net双通道结构融合全局语义与局部情感信息，通过跨通道注意力机制提高情感特征提取精度。实验结果显示，

ESTD 在多个数据集上的准确率和 F1得分均优于现有方法，特别是在处理隐藏性仇恨言论时表现出更高的鲁棒性和

精度。该方法具备良好的扩展性，适用于舆情监测等领域，为复杂语义和情感建模提供了新思路。
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Research on Online Hate Speech Detection Based on Emotion and Topic
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Abstract： With the rise of social media， detecting implicit hate speech has become challenging due to its indirect and ambiguous nature. Tra⁃
ditional methods excel at detecting explicit hate speech but struggle with subtle discrimination， especially in modeling the relationship be⁃
tween topics and text. This paper proposes a teacher-student model （ESTD） that uses T5 as the teacher and RoBERTa as the student， apply⁃
ing knowledge distillation to improve implicit hate speech detection. The student model extracts aspect-based sentiment analysis （ABSA） fea⁃
tures with topic information， using DF-Net’s dual-channel structure to combine global semantics and local sentiment， enhancing feature ex⁃
traction through cross-channel attention. Experimental results show ESTD outperforms existing methods， with higher robustness and precision 
in detecting implicit hate speech. This approach is scalable and can be applied to public opinion monitoring， offering new insights into com⁃
plex semantic and sentiment modeling.
Key Words： latent hate speech； aspect-based sentiment； teacher-student framework； knowledge distillation； text topic

0 引言

近年来，社交媒体快速发展，其不仅促进了公众参与

讨论，也成为仇恨言论传播的重要渠道［1］。相比显性仇恨

言论，隐藏性仇恨言论因其间接表达或文化背景的模糊

性，使得其难以被传统基于规则或显性特征的检测方法捕

捉［2］。如表 1例句，虽然表面没有明显的攻击性词汇，却通

过隐晦的方式传递排斥和敌意，属于典型的隐藏性仇恨言

论。这类言论长期未被检测可能对受害者造成严重心理

伤害，并加剧社区对立［3］。
现有仇恨言论检测方法（如基于规则、词汇表［4］和深
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度学习模型如 RoBERTa［5］、T5［6］）在显性仇恨言论的检测

中表现较好，但在处理隐藏性仇恨言论时效果有限。其原

因在于这些方法通常依赖显性特征（如直接侮辱性词汇），

难以捕捉隐含的歧视或敌意。如表 1所示，隐藏性仇恨言

论往往缺乏明显的攻击性词汇，但通过隐晦方式传递排斥

情感，难以被现有模型准确识别。

此外，传统方法对主题和文本之间的复杂关系缺乏深

入建模，仅简单拼接主题与文本内容进行训练。这种局限

性使得模型难以挖掘主题中蕴含的深层信息，也无法充分

利用情感信息指导上下文分析，导致在应对复杂情感或隐

性攻击性文本时表现不佳，从而限制了其检测能力。

为解决隐藏性仇恨言论难以识别和主题与文本内涵

挖掘不足的问题，本文提出一种基于情感和主题的仇恨言

论检测方法。该方法通过主题信息提取文本的方面词和

情感特征，结合情感特征辅助仇恨言论检测，提升了模型

识别能力。本文主要贡献包括：①提出基于方面情感特征

提取的师生模型ESTD，通过知识蒸馏优化软标签分布，有

效提升了隐藏性仇恨言论的检测能力［7］；②提出 DF-Net
双通道融合方法，结合全局语义和局部情感特征，并通过

跨通道注意力机制提升了模型在隐藏性仇恨言论中的情

感特征提取精度。

实验结果表明，本文模型在仇恨言论检测任务中表现

优异，特别是在处理隐藏性仇恨言论时，具有更高的准确

性和鲁棒性。该模型具备良好的灵活性和适应性，适用于

舆情监测和负面情绪识别等跨领域应用，提供了处理复杂

语义和情感关系的新思路。

1 相关工作

1.1　仇恨言论检测

随着互联网的普及，仇恨言论的传播问题愈发严重，

对社会和个体的负面影响引发了广泛关注。早期基于规

则的方法主要通过预定义词汇表和语法规则检测显性仇

恨言论，虽在直接攻击性内容识别上表现良好，但在处理

隐性表达方面力不从心［4］。这类言论往往通过隐喻、文化

背景或间接暗示表达敌意，使得规则匹配方法难以奏效。

近年来，预训练语言模型的发展显著提升了仇恨言论

检测的语义理解能力。这些模型通过大规模语料预训练，

能够有效捕捉上下文信息［8-9］。然而，对于隐性仇恨言论，

传统模型依然面临困难，如未能深入挖掘情感与主题的深

层关联，难以识别潜在敌意和歧视意图。此外，部分生成

式方法虽然在提升模型解释性方面取得进展，但其生成误

差常导致不准确的判断，影响可靠性［10］。
总之，现有仇恨言论检测技术在识别隐性表达、提升

情感理解和模型解释性等方面仍存在不足。如何通过更

深入的情感和主题建模以增强隐性仇恨言论检测，成为这

一领域的关键研究方向。

1.2　方面情感分析

方面情感分析（Aspect-Based Sentiment Analysis， AB⁃
SA）是一种细粒度情感分析任务，旨在预测文本中特定方

面的情感极性。传统方法多依赖手动规则，难以适应复杂

多样的语言表达。近年来，深度学习方法通过注意力机制

和图卷积网络（Graph Convolutional Networks，GCN）等技

术，显著提升了 ABSA 的性能［11］。其中，注意力机制可动

态聚焦不同文本片段，而基于句法树的GCN能更好地建模

方面词与上下文之间的联系［12-13］。
ABSA 作为仇恨言论检测的辅助特征，能帮助模型捕

捉特定主题的情感态度。例如，种族、性别或宗教等敏感

话题中的隐性仇恨言论，可能隐藏敌意或歧视。引入 AB⁃
SA可提高情感关联捕捉精度，提升检测性能，同时增强模

型可解释性。

2 模型设计

如图 1所示，本文模型架构由教师模型和学生模型两

部分组成。教师模型通过在大规模语料库上进行预训练，

能够获取深层次的上下文语义表示，并生成高质量的预测

输出，作为知识蒸馏的指导信号。具体而言，教师模型利

用其强大的语义理解能力，为学生模型提供丰富的软标

签，这些软标签包含了教师模型对输入文本的细腻理解和

预测信息。

学生模型在学习教师模型传递知识的基础上，进一步

整合了基于方面的情感特征。通过引入 ABSA 模块，学生

模型能够识别并提取文本中与特定主题相关的细粒度情

感特征。这些方面情感特征，使得学生模型不仅具备良好

的语义理解能力，还能精准捕捉文本中潜在的情感态度和

攻击性意图。

Table 1　Example sentences
表1　案例句

句子

Let those people go back to where they belong.
（Target： Minorities）

Because it's the white thing to do.
（Target： Caucasian）

RoBERTa

正常

正常

T5

正常

正常

正确标签

仇恨

仇恨

学生模型
（RoBERTa）

教师模型（T5）

 d           
知识

知识蒸馏

方面情
感预测
模型
DF-Net

句
子
+
主
题

方面情感特征

句
子
+
方
面
词

 cls

正常 仇恨

 

Fig. 1　ESTD model structure
图1　ESTD模型结构
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2.1　主题建模与方面词提取

假设输入文本为 T = { t1，t2，...，tn }，其中 t1，t2，...，tn为

文本中的第 1，2，...，n个词。通过主题建模方法，提取与特

定 主 题 相 关 的 方 面 词 集 合 A = { a1，a2，...，ak }，其 中

a1，a2，...，ak 是从文本中抽取出的与主题密切相关的词。

这些方面词为后续情感特征提取提供了指导性线索。

2.2　方面情感特征提取

为了充分利用全局语义和局部方面情感信息，本文设

计了一个动态跨通道注意力融合模型（DF-Net）。该模型

主要由 3 个部分组成：全局语义通道、局部方面情感通道

和跨通道注意力融合。DF-Net模型架构如图 2所示，具体

步骤如下：

（1）全局与局部特征生成。通过RoBERTa模型［5］提取

全局语义特征，得到全局表示G'，如式（1）所示。

G' =  Wg ⋅ RoBERTa (S，a)   （1）
其中，S 是输入句子，a ∈ A，A 表示方面词集合，Wg 是

全局变换矩阵。

局部方面情感特征 F'通过 BiLSTM 和 TextCNN 通道生

成，如式（2）所示。

F' =  Wl ⋅ TextCNN (BiLSTM (C ) ) （2）
其中，C是包含方面词集合 A及其上下文的局部窗口，

 Wl是局部特征的线性变换矩阵。

（2）动态特征融合。

全局特征 G'和局部特征 F'通过跨通道注意力机制动

态融合，得到最终方面情感特征表示Faspect，如式（3）所示。

Faspect = α ⋅ G' + (1 - α) ⋅ F'  （3）
其中，注意力权重 α 通过 Sigmoid激活函数计算，如式

（4）所示。

α = sigmoid (Wa(G' + F') ) （4）
Wa是注意力权重计算的线性变换矩阵，动态控制全局

和局部特征的融合比例。

2.3　教师模型

教师模型采用 T5 模型，其编码器生成高质量的上下

文语义表示［6］。具体而言，输入文本 T = { t1，t2，...，tn }通
过 T5 编码器转化为隐层特征 h，随后经过全连接层生成

logits 输出，并通过 Softmax 归一化得到类别预测概率以用

于提供高置信度的监督信号 yt，如式（5）所示。

yt = Softmax (W ⋅ h + b) （5） 

其中，W 是全连接层的权重矩阵，b 是偏置项，h 是 T5
编码器生成的隐层特征表示，最终 yt 输出作为高置信度的

监督信号，传递给学生模型加以训练。

2.4　学生模型

学生模型使用模型RoBERTa，并结合方面情感特征和

教师模型输出的高置信度监督信号进行训练［5］。具体过

程如下：

（1）特征选择与拼接。根据模型输出的类别置信度差

异 prob_diff = | p1 - p0 |判断是否需要补充方面情感特征，

如式（6）所示。

Finput = ì
í
î

G                                                  if prob_diff ≥ ε
Concat (Faspect，G )               if prob_diff < ε

（6）
其中，ε 是置信度差异的阈值，Concat 表示特征拼接

操作。

（2）分类任务。将最终输入特征Finput 输入到全连接层

进行分类任务，如式（7）所示。

ys = Softmax (Wc*Finput + bc )  （7）
其中，Wc 和 bc 是分类器的权重和偏置，ys 是学生模型

的预测概率分布。

（3）损失函数设计。学生模型的损失函数由分类损失

和知识蒸馏损失两部分组成。其中，分类损失结合真实标

签 yi 和预测值 ys，使用二值交叉熵计算损失，如式（8）
所示。

Lcls = - 1
N∑i = 1

N [ yi* log (ys ) + (1 - yi )* log (1 - ys ) ] （8）
知识蒸馏损失通过 KL 散度最小化教师模型预测值 yt

与学生模型预测值 ys的差异，如式（9）所示。

Ldistillation = DKL(yt ]| ys | （9）
最终总损失是分类损失和蒸馏损失的加权和，如式

（10）所示。

L = αLcls + βLdistillation （10）
其中，α和 β是损失的加权系数，用于平衡分类损失和

蒸馏损失的贡献。

3 数据集与实验设置

3.1　数据集

本文采用 3 个基准数据集——IHC、SBIC 和 ToxiGen，
对所提模型进行评估。IHC（Implicit Hate Speech Corpus）
来源于 Twitter，包含 19 112 条推文，主要用于检测隐含的

仇恨言论［14］。SBIC（Social Bias Inference Corpus）是一个多

层次的社会偏见和刻板印象分类数据集，包含 150 000 条

经过结构化标注的社交媒体帖子，涵盖超过 34 000条针对

不同人口群体的偏见推断内容［15］。ToxiGen是一个大规模

的机器生成数据集，包含 274 186条关于 13个少数群体的

句
子
+
方
面
词

Sentence

全局语义表示RoBERTa

局部语义表
示

BiLST
M
+ 

TextC
NN

方面词及其上
下文情感信息

跨通道
注意力
机制

+

neg

neu

pos

分
类

 

Fig. 2　DF-Net model structure
图2　DF-Net模型结构
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有毒和良性陈述［16］。
3.2　实验设置

在训练过程中采用 AdamW 优化器，学生模型学习率

设置为 2e-5，批量大小为 16，损失函数采用交叉熵损失

（Cross-Entropy Loss）进行训练。在知识蒸馏阶段，引入了

Kullback-Leibler（KL）散度，用于度量教师模型与学生模型

输出之间的差异［17］。模型训练总共进行了 10个周期（ep⁃
ochs），每个周期使用不同的学习率调度策略（如线性衰

减）以避免过拟合。

4 实验结果分析

4.1　基线模型

实验中，选用了多种现代预训练语言模型作为基线模

型，包括 BERT［18］、HateBERT［19］、ELECTRA［20］、GPT-2［21］、
T5［7］和 TOXCL［22］，这些模型在自然语言处理任务中表现

优异。BERT基于 Transformer架构，擅长双向上下文编码；

HateBERT 是专为仇恨言论检测微调的 BERT 变体；ELEC⁃
TRA通过对抗训练提升了效率和性能；GPT-2具备文本生

成与理解能力；T5采用统一的文本生成框架，适用于多任

务处理；TOXCL专注于仇恨言论检测与解释。这些基线模

型为全面评估本文方法在隐性仇恨言论检测中的效果提

供了基础。

4.2　结果分析

实验结果如表 2所示。可以看出，ESTD模型在仇恨言

论检测任务中表现优异，尤其在准确率和 F1 分数上显著

优于其他基线模型，这证明 ESTD 能够精准检测隐性仇恨

言论，特别是那些表面中立但实际包含攻击性或歧视性意

图的句子。ESTD的核心优势在于有效应用主题信息和方

面情感特征，通过主题与方面词的关联，精准捕捉文本的

核心含义与情感特征。这种结合使模型能够识别通过隐

性交织传递攻击性意图的复杂仇恨言论。

总而言之，ESTD通过整合主题特征与方面情感特征，

提升了对复杂语义的理解，在 IHC和 SBIC数据集上取得了

显著性能提升，为隐性仇恨言论检测提供了新的思路。

4.3　消融实验

分别对 ESTD 中的情感特征（w/o SF）、方面情感特征

（w/o ASF）和知识蒸馏（w/o KL）都进行消融实验。在每次

消融中，仅去除一个模块并保持其余部分不变，以观察各

模块在不同数据集（IHC、SBIC、ToxiGen）上的影响。表 3
展示了不同消融模型的准确率（ACC）和F1得分。

通过对 ESTD 模型进行消融实验，验证了情感特征

（Sentiment Feature，SF）、方面情感特征（Aspect-based Sen⁃
timent Feature，ASF）和知识蒸馏（Knowledge Distillation，
KL）在隐藏性有毒言论检测中的重要性。实验结果表明，

去除这 3 个模块中的任何一个都会导致模型在准确率和

F1 得分上的显著下降，尤其是 F1 得分的下降更为明显。

具体而言，情感特征（SF）帮助模型捕捉文本中的情感倾

向，方面情感特征（ASF）则提供了更精细的情感与主题的

联系，从而提升了模型对潜在仇恨言论的识别能力。与此

同时，知识蒸馏（KL）通过优化软标签分布，促进了教师模

型和学生模型的协同学习，进一步提升了检测性能。

这些结果进一步证明了基于情感和主题的联合建模

及知识蒸馏对提高隐藏性仇恨言论检测精度的重要作用，

为其未来在其他领域的应用和扩展提供了理论支持。

4.4　案例分析

为了更好地理解ESTD模型中情感特征（SF）和方面情

感特征（ASF）的重要性，本文通过两个具体案例进行分

析。表 4 中，符号①表示模型 BERT［18］、符号②表示模型

TOXCL［22］、符号③表示本文模型 ESTD。句子“Let those 
people go back to where they belong”和“Because it’s the 
white thing to do”均为隐藏性仇恨言论，但没有直接使用明

显的攻击性语言。BERT 和 TOXCL 都未能准确捕捉到这

种言论的仇恨倾向，而ESTD通过方面情感特征的加强，成

功识别出其中的仇恨倾向。案例结果表明，ESTD 在仇恨

言论检测中明显优于 BERT 和 TOXCL，尤其在识别隐藏性

仇恨言论时，方面情感特征显著提高了模型准确性和敏感

度，证明其对复杂情感分析任务具有重要意义。

4.5　偏见评估

由于仇恨言论检测涉及偏见问题，本文使用 IHC 和

SBIC数据集对模型进行了偏见评估。将数据分为两类：目

标为 none 和目标非 none 的数据，并计算这两类的准确率

（ACC）和F1值，以评估模型是否存在偏见。

从表 5中处理前的结果来看，模型在这两个数据集上

Table 2　The overall performance of different models on the two data⁃
sets

表2　不同模型在两个数据集上的整体效果

Model
BERT

HateBERT
ELECTRA

GPT-2
T5

TOXCL
ESTD

IHC
Acc

76.98
76.67

77.46*
77.57
70.71

78.29*
80.91

F1
76.16
75.83

75.87*
76.36
62.95

76.69*
78.16

SBIC
Acc

87.83
87.21

87.15*
73.62
87.55

87.64*
89.98

F1
87.73
87.30

87.03*
53.09
87.48

87.55*
89.96

ToxiGen
Acc

-
-

77.50*
77.78

-
81.55*
83.75

F1
75.30
73.10

77.33*
76.67
79.50

80.45*
82.78

注：“*”表示作者根据论文中的方法而实现的模型效果，其他数据从已录

用论文检索得出。

Table 3　The accuracy （ACC） and F1 scores of the ablation results on 
the two datasets

表3　两个数据集上消融结果的ACC和F1值

Model
ESTD

w/o ASF
w/o SF
w/o KL

IHC
Acc

80.91
78.90
78.23
79.34

F1
78.16
77.20
76.54
77.59

SBIC
Acc

89.98
88.69
87.45
88.60

F1
89.96
88.30
87.50
88.65

ToxiGen
Acc

83.75
81.67
82.56
83.10

F1
82.78
80.90
81.50
82.02

·· 83
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的偏见问题较轻，表现差异不大，因而可以通过简单调整

加以解决。本文采用了阈值优化方法，对于目标为 none的
类别降低阈值，其他类别提高阈值。调整后的结果（见表 5
后两行）表明，偏见问题得到了有效缓解，准确率和 F1 值

在不同类别间更加平衡。

5 结语

本文提出了 ESTD 模型，结合 T5 作为教师模型和 Ro⁃
BERTa 作为学生模型，通过知识蒸馏优化软标签，显著提

升了对隐藏性仇恨言论的检测能力。同时，设计了 DF-
Net双通道融合框架，整合全局语义特征与局部情感特征，

并利用跨通道注意力机制实现动态融合，有效提高了情感

提取精度。实验结果显示，ESTD 在多个数据集上表现优

异，特别是在处理复杂语义结构和隐性仇恨言论时，比传

统模型展现出更高的准确性和鲁棒性。其关键在于该模

型核心方法中的方面情感特征提取帮助模型识别文本中

的情感态度和细微变化，增强了对潜在仇恨言论的识别能

力。通过挖掘情感与主题的深层关系，模型能更精准地捕

捉隐含的敌意或歧视，从而提高检测准确度。得益于其核

心方法具有通用性，也即情感与主题建模能够适应多种类

型的分类任务，ESTD不仅可用于仇恨言论检测，还具备广

泛的跨领域应用潜力，为舆情监测等其他领域提供了新思

路。此外，本文还未深入探讨模型的实时应用能力，未来

研究将着重优化模型计算效率，提升其在实时检测中的性

能，以适应实际部署需求。
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Table 5　Bias evaluation results
表5　偏见评估结果

数据集

IHC（处理前）

SBIC（处理前）

IHC（处理后）

SBIC（处理后）

Targer：none
Acc

77.94
89.42
79.74
89.92

F1
76.23
87.41
77.90
88.59

Target：other
F1

84.70
90.57
81.01
89.90

F1
79.52
90.26
78.20
89.87

All
Acc

80.91
89.98
80.91
89.98

F1
78.16
89.96
78.16
89.96

Table 4　The prediction results of some representative methods for 
the same sentence

表4　一些代表性方法对同一句子的预测结果

句子

Let those people go back to where they belong.
（Target： Minorities）

Because it's the white thing to do.
（Target： Caucasian）

①
×

×

②
×

×

③
√

√

正确标签

仇恨

仇恨

·· 84


