
  

 

面向手机动画的基于注意力机制和卷积神经网络的短信
情感分析①

宗玉英,  段晓芳

(北京工业大学 信息学部, 北京 100124)

摘　要: 2008 年, 中科院张松懋研究员提出了将 3D 动画自动生成技术应用在手机短信中. 短信情感分析是手机

3D动画自动生成系统的一个重要环节. 目前系统中使用的方法是传统的机器学习方法, 准确率较低, 无法达到实用

的目的. 而近几年, 深度学习在情感分析任务中取到了较好的效果, 卷积神经网络可以自动提取短信中的语义情感

特征, 且注意力机制可以自动为词加权获取信息. 为此, 本文提出将深度学习中的注意力机制和卷积神经网络相结

合应用于手机短信自动生成系统中的情感分类. 实验表明, 基于注意力机制的卷积神经网络比之前的方法准确率、

召回率和 F值都有明显的提高.
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Abstract: In 2008, ZHANG Song-Mao, a researcher of Chinese Academy of Sciences, proposed the application of 3D
animation automatic generation technology for mobile phone SMS. The sentiment analysis of SMS is an important part of
the 3D animation automatic generation system. At present, the method used in the system is a traditional machine learning
method, which has a low accuracy and cannot achieve a practical purpose. In recent years, deep learning has achieved
good results in the task of sentiment analysis. Convolutional neural network can automatically extract the semantic and
sentiment features of text messages, and attention mechanism can automatically obtain weighting information for words.
Therefore, this study proposes to apply the attention mechanism and convolutional neural network in deep learning to the
classification of sentiment analysis in the system of SMS automatic generation. Experiments show that the convolutional
neural network based on attention mechanisms has significantly improved the accuracy, recall rate, and F-value than the
previous methods.
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1   引言

2008 年, 在审视了 3G 通信技术的发展趋势之后,

中科院张松懋研究员创造性地提出了将 3D 动画自动

生成技术应用到手机短信上的想法[1], 并带领课题组实

现了手机 3D动画自动生成系统. 手机 3D动画自动生

成技术将动画自动生成技术应用于中文手机短信领域,
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不仅立足于一个崭新的应用角度, 并尝试研究和解决

过程中出现的问题, 这在人工智能领域具有一定的研

究意义和价值.
手机 3D 动画自动生成系统的处理过程大致分为

四个阶段: 短信信息抽取、情节定性规划、场景定量

规划和网络渲染. 短信信息抽取处于手机 3D动画自动

生成系统首要和关键的位置, 在这一过程中, 短信内容

的理解, 即从短信文本中抽取出用于指导动画生成的

信息是最基础、也是最关键的步骤[2]. 短信信息抽取又

包括语义分析、否定识别、命名实体识别、主客观分

析和情感分析等. 而情感分析作为信息抽取领域的重

要研究课题, 对于引导动画的自动生成有着关键的作

用. 但是, 中文短信情感分析的研究目前可利用的资源

还不多, 目前尚没有一个覆盖面较广的情感词典库, 且
短信字数少, 信息量少, 结构随意[3], 可利用的上下文信

息有限, 以及自由开放的特点, 给短信情感分类研究带

来了一定的难度.
课题组在做情感分析之前, 首先做的是主客观的

分类. 如果主客观分类的结果是主观, 则会进行下一步

情感分类; 否则, 不做情感分析. 而主客观分析使用传

统的机器学习方法得到的效果较好. 但是, 目前课题组

采用传统 NLP 方法实现的情感分类准确率不高, 系统

人工的成本较高, 系统的泛化和迁移能力差[4], 不能达

到实用的目的 .  而深度学习方法能较好地弥补传统

NLP 方法的缺陷[4]. 鉴于此, 本文采用基于深度学习的

算法对手机动画自动生成系统的短信文本进行情感分

类. 一般的情感分析是将文本分为积极、消极两类, 但
是, 考虑到系统中动画可以表现的情感形式, 本文将短

信文本中的情感分为喜、怒、哀、惧四类.

2   相关工作

情感分析又称为意见挖掘 (opinion mining), 是借

助计算机帮助用户快速获取、整理和分析相关评论信

息, 对带有情感色彩的主观性文本进行分析、处理、

归纳和推理的过程, 它包含了一系列的子任务, 如情感

信息抽取、情感倾向分类、情感信息检索和情感信息

归纳等[5]. 本文的短信情感分析是将输入的短信进行情

感分析, 最终分为喜、怒、哀、惧四类. 得到的情感分

类结果, 可以为手机短信动画后续的表情、动作、灯

光等提供有力的参考, 从而使生成的动画更加丰富, 更
加生动地表现短信中的信息.

目前, 手机动画系统中已有两版情感分析, 第一版

使用的是 SVM 算法, 第二版使用是集成算法, 但是准

确率都不高, 不能达到实用的目的.
而深度学习中在自然语言处理领域已经取得了显

著成效, 2011 年, Collobert 等在文献[6]中训练得到

C&W模型, 去完成自然语言处理的词性标注、命名实

体识别、语义角色标注、情感分析等, 有不错的成效.
考虑到句子中词的上下文信息, 2014年, Kim等[7]提出

使用卷积神经网络 (Convolutional Neural Network,
CNN) 进行句子建模, 做情感分类任务, 并在多个数据

集上均取得了很好的结果. 而后, Dos Santos 等提出

CharSCNN (Character to Sentence Convolutional Neural
Network)模型[8]为英语单词增加了字符的特征表示层,
可以提高对于英文 Twitter 中不规则单词的表示能力,
取得了不错的成效. Bahdanau 等人将注意力机制和循

环神经网络 (Recurrent Neural Network, RNN) 结合以

提高机器翻译任务的准确率[9], 使注意力机制成功应用

到自然语言处理领域, 这也是首次将注意力机制应用

到自然语言处理领域. 此外, 随着研究的深入, Yin等人

在 2015 年提出一种基于注意力机制的卷积神经网络,
并将该网络用在句子对建模任务中[10], 并取得了比之

前更高的准确率.
基于注意力机制的卷积神经网络可以通过一个注

意力矩阵计算出句子相应的注意力特征, 在模型训练

时让神经网络高度关注某些信息而注意力机制可以自

动对文本矩阵进行语义加权[11]. 为此, 提出在卷积神经

网络中, 引入注意力机制, 使模型准确地表示出每个词

的重要性, 以获取更准确的信息.
本文提出将卷积神经网络和注意力机制相结合的

模型应用到短信文本的情感分类中. 经实验验证, 引入

注意力机制的卷积神经网络模型比单纯的卷积神经网

络模型更有效.

3   卷积神经网络和注意力机制卷积神经网络

为了提高手机短信动画系统情感分析的准确率,
本文提出将卷积神经网络和注意力机制相结合的模型

结构, 模型的整体流程为: 首先对输入的短信使用哈工

大分词系统[12]进行分词, 然后对分词的结果进行词向

量编码, 得到词向量矩阵, 将矩阵和注意力机制相结合,
得到注意力词向量矩阵, 输入到卷积层进行卷积操作,
得到特征表示, 将特征表示和注意力机制结合, 通过全
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连接层之后使用分类器得到情感概率矩阵, 进而得到

情感标签.
3.1   词向量 word2vec

X = {x1, x2, · · · , xm}
L = {l1, l2, · · · , lm}

Xi = {xi1, xi2, · · · , xin}

对 于 短 信 数 据 集 D ,   其 中 包 含 短 信 文 本

以及每条短信对应的情感标签

, 其中, 每条短信 Xi 包含 n 个词, 表示

为 . 首先使用哈工大分词系统[12]进

行分词, 然后, 将分词的结果输入到 word2vec模型, 得
到语料中每个词的向量表示. 本文中的 word2vec模型

中使用 skip-gram模型.
3.2   卷积神经网络

卷积神经网络在自然语言处理中已经颇有成效,
因其无需进行文本的大量预处理工作, 可以使用卷积

操作自动对文本进行特征提取, 受到了广大研究者的

青睐. 基于卷积神经网络的情感分类模型结构, 输入是

短信中词向量表示的矩阵, 输出是预定义的情感类别

中的一种. 该模型为四层的结构, 分别为输入层、卷积

层、池化层以及分类层 ,  如图 1 所示 .  输入层就是

Word embedding层, 根据 word2vec得到短信中每个词

的向量表示, 得到词向量矩阵, 对于给定长度为 n 个词

的短信, 维度为 k 的词向量, 则, 输入矩阵为 n×k 维矩

阵. 卷积层对词向量矩阵进行卷积操作, 得到卷积之后

的特征矩阵. 池化层对卷积之后的特征矩阵进行池化,
获取最重要的特征. 池化层的结果和注意力机制结合

输入到全连接层, 经过激活函数处理, 就可以得到情感

概率矩阵, 并得到最终的分类结果.
 

Word embedding Convolution Max pooling Output

…

…
…

…

…

…

… …

…

…

 

图 1    卷积神经网络模型结构图
 

3.3   注意力机制

Bahdanau等人将注意力机制和循环神经网络结合

应用到提高机器翻译领域 [ 9 ] ,  取得了显著的成效 .

Yin 等人将注意力机制的卷积神经网络用在句子对建

模任务中 [ 13 ] ,  并取得了比之前更高的准确率 .  文献

[11]提出将多注意力机制和词向量结合做特定目标的

情感分类, 其实验表明多注意力机制可以有效地提高

情感分类的准确率. 文献[14]提出将注意力机制和卷积

之后的特征表示相结合, 实验证明此模型是有效的. 为

了进一步探索注意力机制的有效性, 为此, 本文提出将

注意力机制和词向量以及卷积之后的特征表示相结合,

并应用到手机短信动画情感分类系统中, 来进一步提

高分类的准确率, 以达到实用的目的.
注意力机制可以在训练的过程中知道哪一部分数

据是重要的, 从而使模型重点关注这些重要信息, 以提

高注意力. 对于词级别的分类而言, 词层面的信息是最

重要的, 将注意力机制和词向量输入矩阵相结合, 即词

向量注意力机制, 可以得到注意力矩阵, 此矩阵中包含

每个词的重要程度, 然后使用卷积操作, 再使用注意力

机制等操作, 可以得到更好的模型分类性能.
m = {w1,w2, · · · ,wi, · · · ,wn}对于短信 而言, 提取出目

标词 wi 的词向量 xi 作为注意力矩阵, 将注意力矩阵和

短信 m 的词向量矩阵进行运算操作, 可得到注意力特

征矩阵 Ac,

Ai,i = ti · xi (1)

A
c

i,i
=

exp(A
i,i

)
n∑

j=1
exp(A j, j)

(2)

利用计算得到的注意力矩阵 Ac 和原来的词向量

使用向量拼接运算 ,  可分别得卷积神经网络的输入

矩阵:

zc
i = xi⊕Ac

i,i (3)
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接着将 zi 矩阵输入到卷积层进行卷积操作. 此外,
在经过卷积之后, 本文也使用了注意力机制, 以获取不

同重要程序的特征信息, 从而提高分类的准确率. 此时

的注意力文本用 ai 表示:

ui = f un(xi j,Li) (4)

αi =
exp(ui)

m∑
i=1

exp(ui)
,1 ⩽ i ⩽ m (5)

atti =

m∑
i=1

αi · xi (6)

αi

其中 ,  x i 代表一条短信 ,  L i 代表此短信对应的标签 ,

fun 代表含一个隐层的前向网络函数,  与 atti 代表文

本中每个词的重要度信息.

Lpre = so f t max(w · (c⊗ai)+b) (7)

其中, Lpre 表示预测得到的情感标签, w 为全连接层的

权重矩阵, c 为池化层的特征表示, atti 为注意力文本,

b 为偏置项.

引入注意力机制的卷积神经网络模型 ,  如图 2

所示.
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图 2    引入注意力机制的卷积神经网络结构图
 

4   实验

将传统机器学习方法 SVM、卷积神经网络和注

意力机制卷积神经网络分别在数据集上实验, 解决短

信动画生成系统的情感分析问题. 通过对比实验, 验证

了在本任务中, 注意力机制比 SVM和单纯的卷积神经

网络有更好的情感分析性能. 在本文的实验中, 语料库

为 SMS-2008 标注中文短信息库[15]中的 10 万条短信,

经处理得到含有喜、怒、哀、惧情感的短信共

18163 条, 词向量采用 word2vec 的 skip-gram 训练得

到, 其中每个词的维度为 100维. 本文采用哈工大分词

系统[12]进行分词.

4.1   实验数据准备

本文采用 SMS-2008 标注中文短信息库[15]中的短

信进行实验, 首先, 去除主客观分类结果为客观, 即不

包含喜、怒、哀、惧情感的短信, 然后手工将数据样

本的情感标记为喜、怒、哀、惧四类, 表 1 给出本文

实验使用的数据并统计各情感极性的语料数.
 

表 1     各情感极性的语料数
 

情感极性 数量

喜 4928
怒 4947
哀 6888
惧 1400

 
 

4.2   超参数设置

本文使用注意力机制和卷积神经网络相结合的模

型完成, 实验中使用多种卷积核对输入矩阵进行卷积
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操作, 训练中的损失函数采用 categorical_crossentropy,
梯度函数使用 adam来更新梯度, 激活函数使用适合多

分类的 softmax, 其他参数如表 2所示.
 

表 2     实验超参数设置
 

Parameter Parameter Description Value
h Window Size 2,3,4
p Dropout out 0.5
b Batch_Size 128
n Num of Feature Map 128

 
 

4.3   对比实验

将本文提出的方法和以下的两种方法在相同的数

据集上进行实验:
1) SVM. Svetlana Kiritchenko[16]提出的 SVM分类

模型, 该模型使用 SVM 对文本进行分类, 并取得了不

错的成效.
2) CNN. Kim 等[7]提出使用卷积神经网络 CNN

(Convolutional Neural Network, CNN), 是最基本的卷积

神经网络, 并取得了比其他方法更好的分类效果.
3) ATT_CNN. 本文提出的注意力机制和卷积神经

网络相结合的模型.
4.4   实验结果分析

本文将 3 种模型在短信语料库上分别进行实验,
分析出短信的情感极性, 并预测情感极性. 实验中, 将
语料分为 3部分, 分别是训练集、验证集和测试集, 采
用的比例是 8:1:1. 表 3 给出 3 组实验在语料库上分别

实验的训练准确率和验证准确率, 得到分类模型之后,
又对预测集进行实验并得到分类的准确率、召回率和

F值.
 

表 3     各模型在本语料实验中的预测准确率、召回率和 F值
 

Model Train accuracy Val accuracy Predict Accuracy Predict Recall Rate Predict F Value
SVM 0.7553 0.7453 0.7405 0.7447 0.7485
CNN 0.8572 0.8064 0.7821 0.7819 0.7851

ATT_CNN 0.8924 0.8426 0.8235 0.8234 0.8257
 
 

从表 3 的结果可以看出, 在本文的情感分类任务

中, CNN和 ATT_CNN在此语料上的分类效果都比传

统法的机器学习 SVM 分类模型好, 原因在于 CNN 和

ATT_CNN可以进行卷积操作, 从而更好地提取文本特

征. 而引入了注意力机制后的卷积神经网络模型相比

CNN 模型分类的正确率也有所提高, 原因在于注意力

机制可以有针对性地提取出文本特征中的情感特征,

从而使注意力机制模型比 CNN 分类模型在验证集和

测试集上都取得更好的分类性能. 由以上实验结果和

分析可知, 本文提出的注意力机制和卷积神经网络结

合是可行的, 同时也是有效的.

5   总结

本文研究的主要内容是在手机 3D 动画自动生成

系统中提高情感分析的分类性能, 以达到实用的目的.

为此, 提出将注意力机制应用到此系统中. 首先使用

gens im 得到   “词 -索引”形式的键值对 ,  然后使用

word2vec得到词的向量表示, 与注意力矩阵进行运算,

通过卷积神经网络的卷积运算自动提取到文本的特征,

再结合注意力矩阵得到最重要的特征. 实验表明, 基于

注意力机制的卷积神经网络比之前方法的准确率都高,

也证明了注意力机制的可行性和有效性. 下一步工作,
将进一步探讨注意力机制与其他神经网络相结合的深

度学习算法.
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