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　　　多尺度卷积循环神经网络的

情感分类技术

吴琼，陈锻生

（华侨大学 计算机科学与技术学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　结合卷积神经网络对于特征提取的优势和循环神经网络的长短时记忆算法的优势，提出一种新的基

于多尺度的卷积循环神经网络模型，利用卷积神经网络中的多尺寸滤波器提取出具有丰富上下文关系的词

特征，循环神经网络中的长短时记忆算法将提取到的词特征与句子的结构联系起来，从而完成文本情感分类

任务．实验结果表明：与多种文本情感分类方法相比，文中算法具有较高的精度．
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从海量而庞杂的网络评论信息中分析和挖掘用户的兴趣取向或公众态度，已成为政府和业界关注

的问题．网络舆情文本的情感分类技术已经成为自然语言处理的研究热点．目前，情感分类方法有多种．

基于深度学习的分类方法，传统的支持向量机、朴素贝叶斯的分类方法和基于句法分析的方法都有不错

的效果．Ｗａｎｇ等
［１］提出多项朴素贝叶斯（ＭＮＢ）模型和使用朴素贝叶斯特征的支持向量机模型

（ＮＢＳＶＭ）．为了防止过拟合，Ｈｉｎｔｏｎ等
［２］提出ｄｒｏｐｏｕｔ方法；Ｗａｎｇ等

［３］通过对ｄｒｏｐｏｕｔ方法进行改

进，提出高斯ｄｒｏｐｏｕｔ（Ｇ?ｄｒｏｐｏｕｔ）和快ｄｒｏｐｏｕｔ（Ｆ?ｄｒｏｐｏｕｔ）．Ｄｏｎｇ等
［４］从另外一个角度，根据情感表达

的方式，构建统计分析器，得出句子的情感极性．卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）通

过卷积滤波器提取特征［５］．Ｋａｌｃｈｂｒｅｎｎｅｒ等
［６］利用卷积神经网络对句子进行建模．Ｋｉｍ

［７］利用一个简单

　收稿日期：　２０１６?０６?２８

　通信作者：　陈锻生（１９５９?），男，教授，博士，主要从事计算机视觉与多媒体技术的研究．Ｅ?ｍａｉｌ：ｄｓｃｈｅｎ＠ｈｑｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

　基金项目：　国家自然科学基金资助项目（６１３７０００６）；福建省科技计划（工业引导性）重点项目（２０１５Ｈ００２５）



犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

的单层卷积神经网络，通过多种输入特征与参数设置方式进行对比实验．Ｓｅｖｅｒｙｎ等
［８］使用与Ｋｉｍ相似

的卷积网络结构，但是参数初始化方式不同，完成对ｔｗｉｔｔｅｒ文本的情感分析．Ｚｈａｎｇ等
［９］针对Ｋｉｍ提

出的卷积神经网络，从多个角度对实验结果的影响进行讨论．另一种网络结构是循环神经网络（ｒｅｃｕｒ

ｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ），传统的循环神经网络在梯度反向传播过程中，可能会产生梯度消失现象．

为了解决这个问题，Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ等
［１０］提出了长短时记忆模型．可以看出，卷积神经网络可以方便地利用

滤波器的尺寸，提取句子中每个词与其上文和下文中的关系，而通过使用长短时记忆模型可以处理任意

句子长度序列，还可以更好地体现句子语法规范．因此，为了更加方便灵活地提取词的上下文特征，充分

利用语言特性，本文提出了基于多尺度的卷积循环神经网络模型．

１　多尺度的卷积循环神经网络模型

提出的多尺度卷积循环神经网络模型，如图１所示．它包含两级结构：在卷积神经网络部分，使用

Ｍｉｋｏｌｏｖ等
［１１］从谷歌新闻中训练出来的３００维的词向量作为每个词对应的特征，通过多尺度的卷积滤

波器，提取多种具有丰富上下文的信息的特征；循环神经网络通过将得到的词的上下文信息特征进行组

合，输入到网络中，最终的到情感分类结果．

图１　多尺度卷积循环神经网络模型

Ｆｉｇ．１　Ｍｏｄｅｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｗｉｔｈｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

１．１　句子矩阵

狓犻表示一个句子的第犻个词所对应的词向量，每个词向量的维度为３００维．由于句子包含的单词数

量不等，通过补０的方式，将句子全部扩充成相同的长度．那么，一个长度为狀的句子可以表示为

犡１：狀 ＝狓１＋狓２＋…＋狓狀． （１）

式（１）中：＋代表词向量的纵向连接操作．那么，利用谷歌的词向量，就可以将所有句子都转换成大小相

同的句子矩阵犡１：狀∈犚
狀×３００，作为模型的输入．

１．２　卷积提取特征

对句子矩阵卷积操作时，会涉及滤波器的选择及初始化．一个滤波器犠∈犚
犺犽，其中，犺代表每次卷

积参与到的词的数量，也就是滤波器的尺寸；犽代表词向量的维度，这样一个滤波器通过与一个包含犺

个词的字符串进行卷积运算后，就得到了一个标量特征．如当犠 滤波器卷积某一个字符串犡犻：犻＋犺－１时，

特征犮犻就产生了，其表达式为

犮犻＝犳（犠·犡犻：犻＋犺－１＋犫）． （２）

式（２）中：犫∈犚是一个偏置项；犳是一个非线性激活函数．那么，当这个滤波器对整个句子矩阵进行逐窗

口｛犡１：犺，犡２：犺＋１，…，犡狀－犺＋１：狀｝计算时，就会产生一个特征图犆∈犚
狀－犺＋１，表示为

犆＝ ［犮１，犮２，…，犮狀－犺＋１］． （３）

　　在特征图产生后，并不对它进行池化操作，因为得到的特征顺序对情感分类有很大的作用．不难理

解，句子之所以构成句子，是因为它是词的有序组合，所以会产生语法和句法．因此，特征的顺序对于句
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子结构的表示具有重要性．

以上描述了一种尺寸的滤波器对一个句子矩阵进行操作的过程．文中模型使用多尺寸的滤波器，每

种尺寸包含多个滤波器对输入矩阵进行操作．所以，在对句子矩阵进行多尺寸的多个滤波器滤波后，每

种尺寸的多个滤波器产生出多个特征图．那么，通过某一尺寸的某个滤波器得到的特征图犆，变换成

犆（犻，犼）＝ ［犆（犻，犼）１，犆（犻，犼）２，…，犆（犻，犼）狀－犺＋１］． （４）

式（４）中：犻表示第犻个尺寸的滤波器，实验采用３种尺寸的滤波器；犼表示同一尺寸的第犼个滤波器，由

于卷积神经网络中的滤波器的参数是随机生成的，同一尺寸包含的多个滤波器可以提取多种不同的特

征，从而获得同一尺寸下更丰富的特征，更精准地分析句子情感．对得到的多个特征图进行组合，即

犕犻犽 ＝ ［犆（犻，１）犽，犆（犻，２）犽，…，犆（犻，犿）犽］， （５）

犕犻 ＝ ［犕
犻
１，犕

犻
２，…，犕

犻
狀－犺＋１］． （６）

式（５），（６）中：犻代表第犻种滤波器尺寸；犿代表每个尺寸滤波器的个数．这样，就得到输入到循环神经网

络的输入特征．

１．３　循环神经网络

循环神经网络模型是长短时记忆的循环神经网络［１０］，其模型结构如图２所示．

图２　ＲＮＮ结构图

Ｆｉｇ．２　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＲＮＮ

长短时记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ?ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）算法引入了一个新的内存单元的结构，它主要包含４

个主要元素：输入门、自连接的神经元、忘记门和输出门．输入门控制输入信号的多少；输出门控制内存

单元输出对其他神经元的影响；忘记门控制自连接神经元受多少之前状态的影响．它的每一个内存单元

标识为一个ＬＳＴＭ单元，每个ＬＳＴＭ单元按照下式，逐个时刻狋进行计算，即

犻狋 ＝σ（犠ｉ犕
犻
狋＋犝ｉ＋犫ｉ）， （７）

犞＝ｔａｎｈ（犠ｃ·犕
犻
狋＋犝ｃ·犺狋－１＋犫ｃ）， （８）

犳狋 ＝σ（犠ｆ·犕
犻
狋＋犝ｆ·犺狋－１＋犫ｆ）， （９）

犆狋 ＝犻狋×犞＋犳狋×犆狋－１， （１０）

狅狋 ＝σ（犠ｏ·犕
犻
狋＋犝ｏ·犺狋－１）， （１１）

犺狋 ＝狅狋×ｔａｎｈ（犆狋）， （１２）

式（７）～（１２）中：σ表示ｓｉｇｍｏｉｄ函数；犠，犝表示随机初始化的参数，下标ｉ，ｃ，ｆ，ｏ分别代表输入门、自

连接、忘记门和输出门．

那么，通过将每种尺寸滤波器滤波得到的特征犕犻，逐一输入到循环神经网络中的对应位置，从而得

到对应尺寸的状态向量犺犻，最后，将每种尺寸滤波器得到的状态向量拼接成一个状态向量，送入ｓｏｆｔ

ｍａｘ分类器进行［０，１］分类，便可得到句子所对应的情感分类．

１．４　正则化

在训练模型的过程中，使用ｄｒｏｐｏｕｔ方法和权重向量Ｌ２范数约束
［２］这两种方法防止过拟合现象的

发生．ｄｒｏｐｏｕｔ方法是通过人为设置的随机概率，将一些单元设置为０，从而让网络中的有些节点不工

作．对于不工作的那些节点，可以暂时认为不是网络结构的一部分，但是它的权重也要保留，因为这些节

点的权重只是暂时不更新．当下一批样本输入时，它就有可能又要工作，那么当训练模型的时候，相当于
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每一次都在训练不同的网络，所以通过这样的方法可以有效地防止过拟合现象的发生．而权重向量的

Ｌ２范数约束是在梯度更新过程中，将权重的Ｌ２范数强制的约束在某一范围中，使权重参数的元素值都

很小，避免出现个别元素的值较大，对分类结果产生较大影响，从而有效地防止过拟合现象，提高模型的

泛化能力．

２　实验与分析

为了测试文中模型，将提出的多尺度卷积循环神经网络模型与其他模型的情感分类实验结果进行

对比分析．实验使用的是预训练的词向量，它来源于谷歌开源的ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ工具，连续词袋结构从谷

歌新闻中训练而来，向量的维度是３００维
［１１］．使用３种数据集进行对比分析，一个是电影评论（ＭＲ）的

数据集，每条数据是由一句话组成，总共包含５３３１个消极评论和５３３１个积极评论；一个是多种产品的

顾客评论（ＣＲ），总共包含１３６７条消极评论和２４０６条积极评论；一个是观点极性判断的数据集

（ＭＲＱＡ），一共包含７２９３条消极观点和３３１１条积极评论．其中，ＭＲ数据集与ＣＲ数据集是评论数据

集，它们的语句长度更长，而 ＭＲＱＡ数据集主要是判断观点极性，所以数据集中的句子长度相对较短，

甚至包含部分的单个单词和单词短语．３个数据集的标签都是采用０和１对情感极性进行标注，其中，０

代表消极，１代表积极．

对于所有数据集，采用５折交叉验证；迭代次数为３０次；Ｌ２范数的约束系数设置为３；每批训练的

大小为５０个句子；ｄｒｏｐｏｕｔ设置为０．５；选择３种滤波器尺寸，分别为５，７，９；特征图选择的数量为２００．

卷积前句子长度是对应数据集中句子的最大长度，而当输入到ＬＳＴＭ 模型时，句子长度变为卷积前数

据集中最大句子长度减去滤波器大小的长度，对应每个单词向量的维度变为特征图的数量（即２００维），

ＬＳＴＭ模型最终的输出为二维向量，分别代表其情感极性．对于句子长度较长的数据集，滤波器的尺寸

选择在一定范围内的增加可以提高准确率；但是当尺寸选择过大、甚至超越句子的平均长度时，准确率

就会降低很多．由于特征图是用来尽可能提取丰富的特征，所以特征图选的数量越多，会增加实验的准

确率；当增加到一定程度时，准确率基本不变化；再继续增大时，反而会降低准确率．随着滤波器的尺寸

和特征图数量的增加，训练过程会变得相当耗时，且需要较大的内存空间存储．因此，通过对比不同数据

集的实验结果，选择对各个数据集都相对合适的参数．

采用随机梯度下降算法的Ａｄａｄｅｌｔａ更新规则
［１２］，该更新规则可以自适应地调整学习率，减少人为

指定学习率给更新带来的影响．为了保证算法的鲁棒性，避免随机扰动带来的影响，实验结果是经过多

次实验求平均值的结果，从而使该方法有更好的鲁棒性．情感分类结果准确率（η），如表１所示．表１中：

表１　情感分类结果

Ｔａｂ．１　Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

模型 η／％

ＭＲ ＣＲ ＭＰＱＡ

ＮＢＳＶＭ
［１］ ７９．４ ８１．８ ８６．３

ＭＮＢ
［１］ ７９．０ ８０．０ ８６．３

Ｇ?Ｄｒｏｐｏｕｔ
［３］ ７９．０ ８２．１ ８６．１

Ｆ?Ｄｒｏｐｏｕｔ
［３］ ７９．１ ８１．９ ８６．３

ＳｅｎｔＰａｒｓｅｒ
［４］ ７９．５ － ８６．３

ＬＳＴＭ
［１０］ ８０．２ ８１．９ ８８．２

ＣＮＮ?ｎｏｎ?ｓｔａｔｉｃ
［７］ ８１．５ ８４．３ ８９．５

ＣＮＮ?ｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌ
［７］ ８１．１ ８５．０ ８９．４

Ｍ?ＣＮＮ?ＲＮＮ ８１．２ ８２．５ ８９．７

Ｍ?ＣＮＮ?ＲＮＮ代表文中提出的模型．

选择对比的模型都是近几年比较经典的模型，并

且都在数据集中取得了不错的效果．通过对比实验结

果发现，提出的模型获得了很好的结果．通过卷积神经

网络多种尺寸的滤波器，可以提取比一般三元语法特

征更多更广泛的上下文特征．在卷积神经网络后面连

接循环神经网络分类器可以将词与句子的语法关系更

好地体现出来，而且可以充分地利用卷积滤波器所提

取出来的特征．所以，文中模型可以超越几乎所有的模

型，也可以看出，提出的模型很适合情感分类任务．但

是在 ＭＲ和ＣＲ数据集中，情感分类结果略低于ＣＮＮ

两种模型结构的准确率．因为在评论数据集中，通常句

子主要是表达用户及顾客的情感，然而却并不注意句子的语法规范，所以语句中的重点很明显，其他字

词起的作用不大．而恰好在ＣＮＮ?ｎｏｔ?ｓｔａｔｉｃ和ＣＮＮ?ｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌ两种模型中，它们在进行卷积滤波操

作后，对得到的特征进行池化操作，会将卷积滤波后所提取到特征中的最显著的特征保存下来，然后进

行分类．而文中模型是利用卷积滤波器得到的全部特征进行情感分类，为了保证特征的完整性，并没有
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进行池化操作．因此，ＣＮＮ两种模型的准确率会略高于文中模型．

３　结束语

通过结合深度学习领域中常用的两种主流方法卷积神经网络和循环神经网络，提出基于多尺度的

卷积循环神经网络模型．该模型利用卷积神经网络中的多尺寸滤波器，提取出具有丰富上下文关系的词

特征，循环神经网络中的长短时记忆算法将提取到的词特征与句子的结构联系起来，从而将句子的结构

与词的相互依赖关系尽可能好地体现出来．通过实验对比分析，文中模型获得了很好的实验结果，体现

出该模型对情感分类的适用性．接下来，需要探索如何将注意力模型应用到文中模型中，改进网络的结

构，使它更适应现实生活中的语言模型，提升文本情感分析的效果．
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