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摘　 要:
 

本文提出了一种改进的用于处理包含颜文字符号和文字混合文本的新的情感分类模型。 模型综合包括多层感知机、
统计情感缩放、预构建词典、双通道处理和自注意力机制在内的多种技术,具有较高的可扩展性和可解释性。 同现有的情感

分类模型相比,本模型能更好地感知颜文字对文本语义的影响,并在此基础上实现文本情感分类。 实验结果表明,该模型在

融合颜文字的文本情感分类任务中表现出更好的性能。 此外,模型可用于解决其他混合结构符号和文本的自然语言处理问

题,为情感分类领域的发展提供了新思路和新方法。
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Abstract:
 

This
 

paper
 

proposes
 

the
 

new
 

and
 

improved
 

sentiment
 

classification
 

model
 

for
 

processing
 

mixed
 

structural
 

symbolic
 

and
 

textual
 

texts
 

containing
 

face
 

characters.
 

The
 

model
 

integrates
 

various
 

techniques
 

including
 

multi - layer
 

perceptron,
 

statistical
 

sentiment
 

scaling,
 

pre-constructed
 

dictionary,
 

dual-channel
 

processing
 

and
 

self-attentive
 

mechanism,
 

with
 

high
 

scalability
 

and
 

interpretability.
 

Compared
 

with
 

existing
 

sentiment
 

classification
 

models,
 

this
 

model
 

can
 

better
 

perceive
 

the
 

influence
 

of
 

face
 

text
 

on
 

text
 

semantics
 

and
 

achieve
 

text
 

sentiment
 

classification
 

on
 

this
 

basis.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

shows
 

better
 

performance
 

in
 

text
 

sentiment
 

classification
 

tasks
 

incorporating
 

face
 

characters.
 

In
 

addition,
 

the
 

model
 

can
 

be
 

used
 

to
 

solve
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natural
 

language
 

processing
 

problems
 

with
 

mixed
 

structured
 

symbols
 

and
 

text,
 

providing
 

new
 

ideas
 

and
 

methods
 

for
 

the
 

development
 

of
 

the
 

field
 

of
 

sentiment
 

classification.
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0　 引　 言

社交网络信息的飞速增长给文本信息分类带来

了挑战。 本文旨在解决混合符号与文字的文本分类

问题,以挖掘隐藏的信息和情感表示[1-3] ,对舆论把

控以及用户意图分析方面有着重要意义[4] 。 在实

际应用场景中,比如社交媒体和直播平台等,存在大

量混合符号与文字的文本信息,这些符号是遵循一

定组成规则组成的具象表达,能够反映与影响整个

文本信息的情感表示[5] ,整体来看,这种混合符号

与文字的文本信息存在着口语化、内容不纯粹等特

点。 传统的特征工程方法难以全面感知文本的整体



情感[6-8] ,因此本文提出一种基于符号文本特征分

离、双通道处理的方法。
颜文字是由特定字符编排组合形成的表情符

号,其核心在于外化情绪与表情的呈现。 其中,颜文

字符号更具有代表性,因其使用简单,不需要调用额

外的表情系统而获得大量应用。 在颜文字与普通文

字混合的文本中,如果只是对文字特征进行提取,则
模型会忽略颜文字对文本的影响,容易导致分类结

果与作者的情感产生偏差。 比如“你可真棒”本身

表达正向的情感,但加上颜文字符号后,如“你可真

棒( -_- | | | )”,使得文本整体呈现负向情感。 同样

文字信息也可以影响颜文字信息的表达,有“(^v^)”
表示微笑,其本身表达出正向的情感,但是在特定的

情境下,比如在“放弃吧( ^v^)”语句中,微笑表情具

有嘲讽意思,使得整个文本呈现负向的情感。 因此

这些符号信息受语境与背景等方面的影响,其整体

语义具有复杂多变的特点。
针对这种情况,本文提出符号文本特征分离、双

通道处理的方式。 具体来说,模型基于 MLP 和统计

缩放的形式单独构建符号向量词典,将结构性符号信

息转化为向量表示。 同时,使用 BERT 预训练模型处

理普通文字,将其转化为向量表示。 然后,将不同通

道输出的特征使用自注意力机制进行特征融合,增强

结构性符号的特征表示能力。 最后,将融合后的特征

向量输入到基于双向简单循环网络(BiSRU)构建的

情感分类网络中,输出文本情感分类结果。

1　 相关工作

在短文本分类中,为提升短文本分类的准确率,
Bao 等学者[9] 结合 BERT、CNN 和 BiGRU 对短文本

特征进行捕捉和融合。 Yu 等学者[10] 使用并行的

LSTM 网络和 GRU 网络对文本语义进行捕捉和分
 

类。 Li 等学者[11] 使用狄利克雷分布(LDA)的主题

模型,调整并使用主题向量空间对短文本进行分类。
Zhou 等学者[12] 采用混合注意力网络,使用 RNN 和

CNN 进行文本特征提取并融合注意力机制对文本

进行分类。 陈亚茹等学者[13] 对短文本词嵌入阶段

加入噪声进行训练,提升模型特征提取效果,再使用

BiLSTM 网络结合注意力机制对短文本进行分类。
对于表情符号文本的处理,Kumar 等学者[14] 使

用带自注意力层的噪声正则化双向门控循环单元

(Bi-GRU)对含有表情符号和文本进行分类。 邱全

磊等学者[15]通过构建情感词典对文字和颜文字的

情感值进行累加。 赵晓芳等学者[16] 使用表情符号

词典,将文本信息进行拼接,使用 CNN 和 LSTM 网

络对文本进行分类。 李楠等学者[17] 提出表情稳定

度的概念,基于概率统计计算表情符号在不同语境

下的情感稳定性。 龚路[18] 使用 Word2Vec 的 Skip-
gram 方法对表情符号进行词嵌入训练。 以上模型

能够对颜文字信息的特征进行提取,但是通过直接

训练的方式得到的颜文字特征未考虑颜文字与文

字、颜文字与数据集主题之间的相互影响。 Xu 等学

者[19]考虑到了表情符号对文本情感分类结构造成

的影响,提出使用 E-BiLSTM 模型来处理混合表情

符号信息的文本数据,并结合了 Emoji2Vec 模型与

Glove 模型的计算过程,增强了表情符号嵌入层表

征,优化表情符号特征的提取效果,同时使用双向长

短期记忆网络对文字特征进行提取,继而将两者特

征进行融合,有效实现文本情感分类,具有相对良好

的效果,该模型也是基于类似使用双通道训练的思

想,将表情符号和文字分开训练再融合,提升文本分

类的效果。 Zahra 等学者[20] 的核心思想是基于语料

库与特定的权值计算公式,对表情符号进行加权,从
而感知到表情符号的情感倾向,再将加权后的表情

符号与文本特征输入至分类器中,最终实现融合表

情符号的文本情感分类。

2　 双融合训练模型

为使模型能够区分结构性符号和普通文字,实
现融合符号的文本情感分类,本文设计先构建结构

性符号情感词典,再根据该词典对数据集中的文本

进行特征分离处理、融合,接着将融合后的特征信息

传入 BiLSTM 网络中实现文本的情感分类。 具体结

构如图 1 所示。
　 　 模型主要分为 4 个阶段,分别为文本分离、特征

提取、特征融合与文本分类。 具体来说,在文本分离

阶段,将弹幕文本运用基于字符串匹配的方法来判

断当前文本中是否存在颜文字符号信息,如果存在

则使用字符串截取的方式,对颜文字进行剥离,从而

产生普通文字与颜文字两个通道的内容,为后续的

特征提取阶段提供数据支持。
(1)特征提取阶段。 对于文字信息,采用 BERT

模型将文字信息转换为向量表示,从而实现文字上

下文的全面理解。 对于颜文字信息,使用提前训练

好的颜文字向量词典进行匹配,将匹配到的向量与

文字向量进行拼接。
(2)特征融合阶段。 旨在将上个阶段中得到的

文本与颜文字的特征向量进行融合,其内部使用了
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注意力算法,将文本特征与颜文字特征进行加权平

均与维度对齐,以提升整体的特征融合效果。
(3)文本分类阶段。 模型基于 BiLSTM 网络构

建了文本分类器。 该分类器接收融合后的特征向量

作为输入,通过 BiLSTM 网络进行高效计算与处理。
最终,利用映射函数对这些处理后的特征进行

分类,输出最终的分类结果,从而实现对文本内容的

情感分类。

积极 消极

映射输出

全连接层

BiLSTM

特征融合

文字特征提取

普通文字通道

颜文字特征提取

向量化

颜文字通道

BERT

文本分离

弹幕文本
颜文字

普通文字

分类器

图 1　 模型结构图

Fig.
 

1　 Model
 

structure
 

diagram

2. 1　 文本分离

文本分离阶段的主要内容是将文本中的颜文字

与普通文字进行有效分离,并将不同类别的特征分

别输送到各自的处理通道中。 这一阶段是整个模型

的前置驱动,为后续的独立数据处理奠定了基础。
本文模型基于数据集遍历和网络搜索方法来对

颜文字内容进行系统化收集,并将所收集的颜文字

纳入一个专门的集合中。 随后,依据该集合内的颜

文字信息,对当前样本执行静态匹配过程。 一旦匹

配成功,便将对应的颜文字单独提取并分离出来,进
而将其导向颜文字专门的处理通道。 在颜文字被成

功提取后,剩余部分自然划分为普通文字信息。 颜

文字和普通文本分离过程如图 2 所示。
　 　 文本分离的核心逻辑在于集合运算,通过识别

当前文本与颜文字集合之间的交集,以判断文本中

是否包含颜文字。 通过执行原文本与颜文字集合的

交集运算,即可提取文本中的颜文字信息。 接着,通
过执行原文本与颜文字集合的差集运算,即可得到

只包含普通文字的文本。 最后,将颜文字与普通文

字进行分别输出,形成双通道,为特征提取提供准备

工作。

颜文字通道

普通文字通道

颜文字集合

样本输入

弹幕文本

颜文字

普通文字

静态匹配

双通道输出

图 2　 文本分离示意图

Fig.
 

2　 Text
 

separation
 

diagram

2. 2　 特征提取

对于颜文字通道的颜文字文本信息,本文模型

采用 Skip -gram 模型对颜文字进行特征向量的训

练。 鉴于颜文字在样本空间中可能存在的语义不确

定性,本研究创新性地提出了情感缩放因子。 该因
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子能够统计并计算颜文字在样本空间中的语义倾

向,从而有效减少颜文字潜在的语义干扰问题。 另

一方面,对于普通文字通道,系统基于 BERT 预训练

模型进行特征向量的训练,BERT 能够深层次地理

解文本语义,可以显著增强文本特征提取的效果。
以下将对颜文字和普通文字两个通道的特征提取过

程进行详细介绍。
(1) 基于改进 Word2Vec 的颜文字向量训练。

Word2Vec 模型将词汇映射为固定长度的向量,旨在

捕捉词汇的语义关系和上下文信息。 通过统计词频

和上下文词的关系,Word2Vec 学习词汇的分布式表

示,并将其映射为高维空间中的向量。 颜文字特征

训练过程如图 3 所示。

情感缩放因子

上下文概率分布

颜文字向量词典

通道输出

键 值

情感缩放权重矩阵

反向传播 正向预测

神经网络

编码映射

颜文字通道

图 3　 颜文字特征训练结构图

Fig.
 

3　 Face
 

character
 

training
 

diagram

　 　 为了进一步丰富颜文字的语义信息,本文模型

引入了情感缩放因子,该因子能够反映颜文字在情

感表达上的强度和倾向。 将颜文字向量表示与情感

缩放因子相乘,得到颜文字的向量表示。 相对来说,
该向量能更好反映当前样本空间中颜文字语义和情

感特性。 颜文字向量计算公式具体如下:

P(context(w) | w) = ∏
c∈context(w)

P(c | w) (1)

δ = p
p + n

+ 0. 5 (2)

Vsign = W × δ (3)
　 　 其中, p 表示当前颜文字在积极情感样本中的

出现次数;n 表示其在消极情感样本中的出现次数;
δ 表示情感因子;W 表示颜文字嵌入向量。 该计算

公式中的分式表示了颜文字在积极语句中的占比,
其值域限定在[0,1]。 通过增加 0. 5,该占比的值域

扩展至[0. 5,1. 5]。 因此,当颜文字在积极样本中

出现频率较高时,其情感缩放因子的值域会变为

(1,1. 5],反之,在消极样本中频繁出现的颜文字,
其情感缩放因子的值域则为(0. 5,1]。 以此得到能

够反映情感占比的因子 δ, 并将其与颜文字的初步

向量相乘,以获得最终的颜文字向量表示 Vsign。 通

过这种计算方法,对积极占比较大的颜文字向量进

行放大,对消极占比较大的颜文字进行削弱,使得颜

文字向量在样本空间具有有更好的特征提取效果。
(2)基于 BERT 的文字特征提取。 将普通文字

文本输入到文字处理通道中,即由 BERT 对其特征

向量进行训练。 BERT 是由 Google
 

AI 在 2018 年提

出的预训练自然语言处理模型。 BERT 是一种基于

Transformer 架构的深度学习的模型,旨在为自然语

言处理任务提供高质量的特征表示。 BERT 采用了

Transformer 的编码器作为其基本架构,通过预先训

练,BERT 能够理解词汇之间的复杂关系和上下文

依赖,从而为文本分类任务提供更丰富的语义表示。
基于 BERT 的文字向量计算过程如图 4 所示。

输入文本

嵌入层

注意力层 归一化

前馈神经网络
堆叠训练

BERT内部运算

向量输出

图 4　 普通文字特征训练过程图

Fig.
 

4　 General
 

word
 

training
 

diagram

　 　 由此,文字通道能够成功提取出普通文字的向

量特征。 整个特征提取阶段的核心内容,就是基于

上述方法对不同通道的文本进行特征向量的提取和

转化。 每个通道专注于自身内部的特征训练,旨在

挖掘文本内部的特定信息。 这一阶段的输出为后续

的文本情感分类任务提供坚实的基础,使模型能够

理解和表达文本内在的表征含义。
2. 3　 特征融合

在双通道成功提取不同文本的特征向量之后,
为了确保与后续情感分类模块的有效对接,需要对

这些特征向量进行统一的整合。 直接将这 2 个具有

差异性的特征向量进行拼接可能会引发一些问题,
例如维度不匹配和信息冗余等,这些问题可能会对

文本情感分类的效果产生不利影响,因此,本文采用

了基于自注意力算法的特征融合方法,来实现对 2
个不同通道特征的更有效整合。 特征融合过程如图
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5 所示。

输出向量

自注意力层

加权

扁平化处理
拼接

颜文字特征向量

普通文字通道

文字特征向量

颜文字通道

图 5　 特征融合过程图

Fig.
 

5　 Feature
 

fusion
 

process
 

diagram

　 　 通过上述自注意力算法的融合机制,可以成功获

取到融合后的特征向量。 相较于之前简单拼接的融

合方法,这种特征向量展现出显著的优势。 通过注意

力算法的内部转化增强了特征向量的关键部分,提升

了 2 个不同序列特征的融合效果。 2 个不同通道的

特征融合计算的过程可用如下公式来表示:
Vfull = [Vsign,Vtext] (4)

Q =VfullWQ,K =VfullWk,V =VfullWv (5)

Aij =
Qi·KT

j
　
d′

(6)

αij = Softmax(Aij) =
exp

 

(Aij)

∑
n

k = 1
exp

 

(Aij)

 

(7)

Z ij = ∑
n

j = 1
αijV j

 (8)

　 　 通过注意力算法的内部转化增强了特征向量的

关键部分,提升了 2 个不同序列特征的融合效果,这
种方法为后续的情感分类任务提供了更优的文本特

征表示,从而有助于提高模型的性能和预测准确性。
2. 4　 分类输出

本文分类基于 BiLSTM 进行搭建。 LSTM 网络

相较于其他循环模型、如 RNN 和 GRU,引入了更多

的参数和门控机制,能够有效地捕捉序列数据上的

依赖关系,具有相对更强的记忆和泛化能力,而

BiLSTM 将序列的前序和后序同时进行训练,进一步

加强了网络对序列特征的理解能力。 分类器结构如

图 6 所示。
　 　 本文模型通过这种设计,较为全面地捕获到整

体的结构和语义信息,从而能够更细致地理解文本

的特征表征,实现情感分类任务。

正向计算

逆向计算

情感分类结果

全连接层
映射

双向循环网络

LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM

融合后特征向量

图 6　 分类器结构图

Fig.
 

6　 Classifier
 

structure
 

diagram

3　 仿真结果实验

实验部分基于 Pytorch 框架开发,开发工具为

Jupter
 

notebook,
 

开发语言为 Python,
 

使用 GPU 训

练模型。
本文模型旨在应用于弹幕文本情感分类任务。

数据样本采用 2 种方式获取:一部分来自 THUCNews
数据集。 该数据集是清华大学自然语言处理实验室

公开的中文文本二分类数据集,其内容基于新浪新闻

RSS 订阅频道的历史数据筛选过滤生成;另一部分为

B 站视频弹幕文本, 主要内容是通过 Python 和

Request 库爬取 B 站视频的弹幕信息。 2 部分数据进

行拼接合并,形成模型的训练和测试数据集。 数据集

总共 12
 

761 条样本,通过数据处理标注后共分为

6
 

405 条积极弹幕样本和 6
 

356 条消极弹幕样本。 为

了使模型的训练更贴近弹幕与颜文字的背景,整体数

据集中约包括混合颜文字文本的数据样本 3
 

000 条,
较为均匀地分布在积极弹幕和消极弹幕中。
3. 1　 对比实验

对比模型选取了部分机器学习与深度学习模

型,调整不同结构计算其相应的指标进行对比。 相

关模型在当前数据集对比结果见表 1。
表 1　 对比实验结果表

Table
 

1　 Comparative
 

experimental
 

results
 

table %

序号 模型 Precision Recall F1

1 TFIDF-SVM 75. 2 79. 4 77. 3
2 BERT 80. 4 83. 6 81. 9
3 (单通道)BERT-SVM 81. 8 84. 5 83. 2
4 (双通道)颜文字词典-BERT-SVM 82. 9 83. 7 83. 3
5 (单通道)BERT-BiGRU 84. 4 86. 2 85. 3
6 (单通道)BERT-BiLSTM 85. 4 86. 8 86. 1
7 (双通道)颜文字词典-BERT-BiGRU 87. 0 86. 4 86. 7
8 (双通道)本文模型 88. 2 87. 9 88. 0
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　 　 通过对比发现,本文模型比 TFIDF-SVM 模型

的精确率、召回率和 F1 值分别高出了 13. 0%、8. 5%
以及 10. 7%,相差幅度相对较大,说明在该数据集

中,传统机器学习方法对文本特征情感分类能力以

及颜文字信息捕捉能力存在一定的局限性,深度学

习技术更为适用。 本文模型比 BERT 模型的精确

率、召回率和 F1 值分别高出了 7. 8%、4. 3% 以及

6. 1%,
 

BERT 模型是本文模型结构中的部分环节,
因此单独的

 

BERT 模型在实验表现中性能低于本文

模型,将本文模型和 BERT 模型进行对比可以用于

检验模型结构堆叠的有效性。 本文模型比 BERT-
SVM 模型的精确率、召回率和 F1 值分别高出了

6. 4%、3. 4%以及 4. 8%,可以发现 BERT-SVM 模型

相较于 BERT 模型的性能上有所提升,可知在当前

环境中,BERT 模型可以为下游提供较好的向量表

征。 本文模型比颜文字词典-BERT-SVM 模型的精

确率、召回率和 F1 值分别高出了 5. 3%、4. 2%以及

4. 7%,该项指标可以发现在 BERT-SVM 的基础上

添加颜文字词典形成双通道后,与本文模型的指标

值差距变小,性能得到了进一步的提升。 本文模型

比 BERT-BiGRU 模型的精确率、召回率和 F1 值分

别高出了 3. 8%、1. 7%以及 2. 7%,BERT-BiGRU 模

型的下游分类器与本文模型方向一致,同样采用了

深度学习的方式进行构建,性能得到了进一步的提

升,由于其仅使用一个通道,考虑颜文字带来的干扰

信息,因此在性能表现上与本文模型存在一定的差

别。 本文模型比 BERT-BiLSTM 模型的精确率、召
回率和 F1 值分别高出了 2. 8%、1. 1%以及 1. 9%,
BERT-BiLSTM 模型同样是单通道的形式,说明在本

次实验中, 实验
 

BiLSTM 的性能表现会稍优于

BiGRU 模型。 本文模型比颜文字词典 - BERT -
BiGRU 模型的精确率、召回率和 F1 值分别高出

1. 2%、1. 5%以及 1. 3%,序号 7 模型采用双通道的

形式,与之前的结论类似,本次实验中,下游分类器

使用 BiLSTM 模型的效果表现会稍优于 BiGRU
模型。
3. 2　 消融实验

消融实验将对原模型的情感缩放因子、通道以

及注意力算法部分进行消融,因此本实验将在原模

型的基础上划分为 4 个不同的子结构模型,分别由

序号 n 来表示模型。 模型消融实验结果如图 7
所示。
　 　 序号 1 结构,是在本文原模型基础上取消了颜

文字向量词典,使用 BERT 直接训练文本向量进行

分类。 本次实验结果显示,模型分类效果出现了下

降,验证了颜文字向量词典的有效性;序号 2 结构,
是在颜文字向量词典构建中去掉了情感缩放因子,
可以发现情感因子具有一定作用,可以提升颜文字

向量的训练效果;序号 3 的结构是在特征融合阶段

取消了自注意力算法,可以发现模型的效果大幅下

降,验证了特征融合时自注意力算法的有效性。

序号1结构 序号2结构 序号3结构 序号4结构

Precision

Recall

F1

0.90

0.88

0.86

0.84

0.82

0.80

0.78

图 7　 消融实验结果图

Fig.
 

7　 Ablation
 

experiment
 

results
 

diagram

　 　 对于序号 1 模型和序号 2 模型,与本文的原模

型(序号 4 模型) 相比,性能下降相对来说并不明

显,这表明颜文字向量词典虽然对模型分类效果的

提升有一定的贡献,但其相较于其他模块影响较小;
且序号 1 模型与序号 2 模型之间,两者在性能上的

差距并不显著,主要表现在精确率上的差异,这一发

现表明,情感缩放因子对模型识别正样本的能力有

更多影响,但其效果仍有提升的空间;序号 3 的性能

大幅下降,这表明自注意力算法在特征融合阶段对

模型的整体分类效果具有显著影响。 因此说明自注

意力算法在此阶段的应用是一种有效的策略。

4　 结束语

本文提出了一种新的双通道处理方式,能够更

全面地感知混合符号与文字的文本信息,实现更准

确的情感分类。 该方法通过符号向量词典的预构

建、MLP 和统计缩放的形式对结构性符号信息进行

处理,并使用 BERT 预训练模型处理普通文字,最终

使用自注意力机制进行特征融合,大幅提升了模型

的性能。 本文通过仿真对比实验,充分证明了该模

型的有效性。 相较于其他常见的文本分类模型,该
模型在融合颜文字符号的情感分类任务中取得了更

好的效果,这一发现有助于更好地挖掘社交网络中

隐藏的情感信息。
随着社交网络与弹幕文化社区的不断发展,混

合颜文字与普通文字的文本信息将越来越多地出

现。 该方法为处理这类文本信息提供了一种有效的
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方式,可应用于电商评论、在线游戏聊天室、营销直

播弹幕分析、信息推荐等领域,同时可以结合其他领

域的知识和技术,如图像处理和声音识别等,探索更

加全面和深入的情感分类方法,提高情感分类的准

确度和可信度。
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