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摘　 要： 随着大数据和新媒体时代的到来，短视频＋短评论的风潮愈发流行。 相比于普通的视频评论，弹幕具有更强烈的情感

倾向，蕴含着丰富的情绪价值。 本文意在研究弹幕的情绪分类，依据大连理工大学情感词汇本体库，对爬取的 Ｂ 站弹幕进行

人工数据标注，采用 Ｂｅｒｔ 预训练语言模型与循环卷积神经网络 ＢｉＬＳＴＭ＿ＣＮＮ，充分提取弹幕文本信息和句子语义特征，最终

通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数得出弹幕文本的情绪分类，分类精度达到 ８４．６％，相比传统模型准确率得到显著提升。
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０　 引　 言

研 究 表 明， 弹 幕 （ Ｄａｎｍａｋｕ ／ Ｂｕｌｌｅｔ Ｓｃｒｅｅｎ ／
Ｏｖｅｒｌａｉｄ Ｃｏｍｍｅｎｔｓ）起源于日本，是当今新型的一种

即时评论方式。 用户在观看视频的过程中，通过弹

幕来表达自己的情绪感受，深受年轻用户的喜欢。
相对于普通的评论文本，弹幕具有更强的情感倾向，
由于弹幕比较短，所以情绪较为单一，蕴含了有待挖

掘的情绪价值。 弹幕经常会出现同词不同义，或者

一词多义的情况。 例如“东西”这个词，在句子“这
个东西很好看”中表示一种喜爱的情绪，但在“就这

篇作文，你写的什么东西！”这句话中，却表达了一

种极度反感的情绪。 这给情感判别带来了极大的挑

战，也是传统基于情感词典的弊端。 为了解决弹幕

情绪分类问题，诸多研究人员从不同角度进行分析，
提出相应的解决方案。

从弹幕文本分析的角度来看，文献［１］中提出

了搭建 Ａｌｂｅｒｔ－ＣＲＮＮ 模型，对弹幕进行积极情感与

消极情感的二分类。 该模型采集了上下文的语义信

息，并且在哔哩哔哩弹幕视频网、爱奇艺视频和腾讯

视频等平台的弹幕数据集上进行对比实验，实验数

据约为 １ 万条左右。 通过对比实验，验证了该模型

在弹幕的情感二分类任务中有较高的分类精度效

果。 该模型最大的特点，是通过对文本进行卷积操

作，将得到的语义特征向量传入到 ＲＮＮ 模型中，使
其能够充分利用上下文语义信息。 文献［２］对弹幕

的口语化问题，构建了弹幕情感词典。 根据对比词

典中的词汇计算其情感值，并融合词汇的情感强度，
综合计算出一条弹幕的情感值。 文献［３］提出了一

种融合了注意力机制的 ＬＳＴＭ 情感二分类模型，通
过利用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 构建词向量传入 ＬＳＴＭ 中来融合

上下文信息。 文献［４］使用双通道卷积神经网络对



弹幕进行文本分类。 ２ 个通道中，一个为字向量的

通道，另一个为词向量通道。 这里，字向量通道主要

用来辅助词向量的通道，词向量通道能够捕捉上下

文的语义信息。 由于增加字向量通道后能够将字和

词的语义特征同时融合，为单一的卷积做了充分的

补充。 文献［５］中主要使用集成学习的方法，将弹

幕分为带情感词和未带情感词。 其中，带情感词汇

的弹幕，在使用 ＢＳ－ＣＡＬ 算法的基础上，再集成朴素

贝叶斯（ＮＢ）算法计算其中的情感值；未含情感词汇

的弹幕使用 ＡＴＴ－ＧＲＵ 结构进行预测。 该方法融合

了 ３ 个模型的优点。 总的说来，基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 的

ＡＴＴ－ＧＲＵ 分类模型，充分利用了词之间的语义和

位置关系；ＢＳ－ＣＡＬ 方法擅长处理包含情感词的弹

幕，在对包涵很强情感极性的弹幕进行文本分类上，
具有较高的性能；基于情感词典的朴素贝叶斯方法，
充分考虑了不同情感词组合带来的隐含影响。 文献

［６］提出了基于奇异值分解 ＳＶＤ 算法的卷积神经网

络模型，该方法替代传统 ＣＮＮ 模型中的池化层进行

特征提取和降维。 文献［７］在弹幕情感分类和情绪

分类方面，利用多头注意力机制的卷积神经网络框

架进行情绪分类，但实验精度仅在 ６０％左右。
从短文本分类的角度，文献［８－１３］采用 ＣＮＮ、

多头注意力机制、语义抽取等相关的深度学习技术，
融合了上下文信息进行短文本分类。 文献［１４］采

用融合注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ，对短文本中的关键词

权重进行优化，使准确率得到了提升。 文献［１５］采
用 ＬＤＡ 模型在新闻文本中进行主题抽取，拓展了单

一的文本表示方法，取得了良好的结果。 文献［１６］
提出了一种融合卷积神经网络和多头自注意力机制

（ＣＮＮ－ＭＨＡ）的模型，使用多头注意力机制降低了

文本噪声，该模型在搜狐新闻数据集上有明显的提

升。
从弹幕情绪应用的角度，文献［１７］通过构建隐

含狄利克雷分布（ＬＤＡ）的弹幕词语分类模型，判断

出弹幕中的词语在视频片段中的多种情绪，再根据

视频片段之间的情感依赖关系推荐视频的情感片

段。 文献［１８］通过改进的协同过滤算法对视频进

行推荐，将弹幕的情感作为一种视频的特征，再计算

视频间的相似度，选择相似度高的进行推荐。
由以上关于弹幕分类的研究可见，基本都只是

情感的二分类，并未对弹幕的情绪进行分析，然而弹

幕的情绪具有丰富的研究价值。 本文意在将弹幕文

本按照大连理工大学情感词汇本体库进行情绪分

类，按照乐、好、怒、哀、惧、恶、惊 ７ 个情绪标签进行

数据标注后，输入到模型进行训练。 Ｂｅｒｔ 预训练语

言模型能充分学习上下文语义相关特征，提高在文

本多分类的精度。

１　 前期准备

１．１　 情绪价值研究

视频的弹幕反映了观看者当下的瞬时观看体

验，能够反映出观看者当下的情绪反映或是视频的

高光时刻。 图 １ 是国外一个乐队的演唱会视频，弹
幕大部分的情绪是好看和好听的弹幕，能给人一种

愉悦和欢乐的感觉，此时若结合弹幕的数量、再依据

弹幕的情绪就可以具体定位到歌曲的气氛高潮时

刻。 弹幕展示见表 １。 表中，在视频的 ００：３２ ｍｉｎ 左

右，视频中的歌手开始登台演唱，弹幕中几乎都是对

歌手的夸赞和赞美，弹幕的情感几乎都是好的情感。

图 １　 歌曲桥段

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｍｏｖｉｅ “Ｍｉｄｎｉｇｈｔ Ｂｅｌｌ” ｂｒｉｄｇｅ

表 １　 弹幕展示

Ｔａｂ． １　 Ｄａｎｍａｋｕ ｄｉｓｐｌａｙ

时间 弹幕 情感

００：３２ 全体起立 好

００：３５ 听了一遍又一遍 好

００：３１ Ｕｐ 主对我们太好了 好

００：３０ 终于等到了 好

００：３３ 嗨起来！ 好

　 　 再如图 ２，这是一个乒乓球赛事视频，由于运动

员打出一个不可思议的旋转球，弹幕中大多数情绪

偏惊讶，比如：“哇！ 这球太厉害了”，“诡异的，弧
圈”，“这球怎么旋转的”，“这不科学”等字眼。 弹幕

展示见表 ２。 表 ２ 中，在视频的 ０３：０８ ｍｉｎ 左右，由
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于球员打出了一个旋转弧圈球，弹幕中几乎都是对

这个球表示惊叹和赞美，弹幕的情感几乎都是惊的

情感。

图 ２　 乒乓球比赛视频片断

Ｆｉｇ． ２　 Ｖｉｄｅｏｓ ｃｈｉｐ ｏｆ ｔａｂｌｅ ｔｅｎｎｉｓ ｍａｔｃｈ

表 ２　 弹幕展示

Ｔａｂ． ２　 Ｄａｎｍａｋｕ ｄｉｓｐｌａｙ

时间 弹幕 情感

０３：０５ 哇！ 这球太厉害了 惊

０３：０８ 这球惊到我了 惊

０３：０９ 诡异的，弧圈 惊

０３：０９ 这球怎么旋转的 惊

０３：０９ 这不科学 惊

　 　 由上述实例可见，视频弹幕情绪蕴含丰富的应

用价值，可以用作视频的推荐、舆情监控等多方面的

应用。
１．２　 数据获取

本文数据来源于 ＢｉｌｉＢｉｌｉ 弹幕视频网的弹幕文

本，先进行页面的分析，通过 ｒｅｑｕｅｓｔ 请求包里 ｇｅｔ 方
法获 取 视 频 的 ｕｒｌ， 将 返 回 的 ｒｅｑｕｅｓｔ 传 入 到

ＢｅａｕｔｉｆｕｌＳｏｕｐ 方法中，获得视频信息和视频的弹幕。
最终导出弹幕格式为 Ｅｘｃｅｌ 格式，再通过数据分析

的方式，找到数据的接口，为接下来的数据清洗和去

重做准备。
１．３　 数据清洗

数据清洗是情感分析中的第一个环节，主要是

对原始数据进行处理。 比如：重复值的处理、文字噪

音的处理等。 首先通过 ｐｙｔｈｏｎ 中的文件读取操作

将数据读取进来，按首字母进行排列，删除噪音字

符。 例如：“＆＆＆”，“％％％”等。 接下来再进行去

重处理，最后将预处理过的数据进行重新存储，共计

处理了 １．６ 万条弹幕文本数据。
１．４　 数据标注

本文数据的标注主要依据大连理工大学《情感

词汇本体库标准》 ［１９］ 中的 ７ 大类、１６ 小类情感，对
弹幕进行 ７ 种情感类别划分，将 １．６ 万条弹幕进行

情感标注，在人工标注的同时剔除掉不具有情感倾

向的弹幕。

２　 基于 Ｂｅｒｔ＿ＢｉＬＳＴＭ＿ＣＮＮ 弹幕情绪分类

２．１　 ＢｉＬＳＴＭ 模型原理

ＢｉＬＳＴＭ 是一个双通道的 ＬＳＴＭ 结构， 模型将

一个句子前向和后向的信息相融合，再将 ２ 个时间

序列相反的 ＬＳＴＭ 输出矩阵相结合。 对于获取输入

的一句话来看，前向 ＬＳＴＭ 可以得到正向的语句信

息，后向 ＬＳＴＭ 可以得到反向的语句信息。 例如：
“长得”、“真有”、“创意”、“活得”、“富有”、“勇气”
是 ＢｉＬＳＴＭ 所获得的前向语义编码信息，同时 Ｂｉ－
ＬＳＴＭ 还包含反向编码信息，将文本逆序再进行一

次编码，将句子倒过来再次编码为：“勇气”、“富

有”、“活得”、“创意”、“真有”、“长得”，逆序后再生

成一次语义向量，最终把这 ２ 个编码信息合并成一

个输出矩阵。 ＬＳＴＭ 单元结构见图 ３。 图 ３ 中，含有

３ 个门结构，分别为遗忘门、输入门、输出门。 在 ｔ 时
刻， Ｗｆ、Ｗｉ、Ｗｃ 是权重矩阵，ｂｆ、ｂｉ、ｂｃ、ｂｏ 是偏置矩

阵。 ＬＳＴＭ 模型单元结构设计可做阐释分述如下。
（１）遗忘门。 这里用到的数学公式可写为：
ｆｌ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ Ｗｆ ｘｔ ＋ Ｕｆ Ｈｔ －１ ＋ ｂｆ( ) （１）
（２）输入门。 这里用到的数学公式可写为：
ｉｉ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ Ｗｉ ｘｔ ＋ Ｕｉ Ｈｔ －１ ＋ ｂｉ( ) （２）
（３）网络内记忆单元。 这里用到的数学公式可

写为：
　 　 Ｃｔ ＝ ｆｔ 􀱋 Ｃｔ －１ ＋ ｉｔ 􀱋 ｔａｎｈ （ ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｗｃ ｘｔ ＋

Ｕｃ Ｈｔ －１ ＋ ｂｃ）） （３）
（４）输出信息。 这里用到的数学公式可写为：
ｏｔ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ Ｗｏ ｘｔ ＋ Ｕｏ Ｈｔ －１ ＋ ｂｏ( ) （４）

tanhsigmoid sigmoid sigmoid

ht

ht

CtCt-1

ht-1

tanh

xt

图 ３　 ＬＳＴＭ 单元展示

Ｆｉｇ． ３　 ＬＳＴＭ ｕｎｉｔ ｄｉｓｐｌａｙ

２．２　 基于 Ｂｅｒｔ＿ＢｉＬＳＴＭ＿ＣＮＮ 的弹幕文本情绪分

析模型

Ｂｅｒｔ＿ＢｉＬＳＴＭ＿ＣＮＮ 模型由 Ｂｅｒｔ 层、Ｂｉ － ＬＳＴＭ
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层、卷积和池化层、全连接层和 ｓｏｆｔｍａｘ 层组成。 整

体模型流程如下：
（１）Ｂｅｒｔ 层。 将弹幕文本输入到模型的 Ｂｅｒｔ 层

中，文本分为字级别，输入形式为 Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ。 其

中 ，Ｘ ｉ 表示该条弹幕文本中的第 ｉ 个字。 获取文本

的位置编码和每个字的字编码，得到每个字的最终

编码向量：
Ｘ ｆｉｎａｌ＿ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ＝ Ｔｏｋｅｎ＿Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ＋

Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ＿Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ （５）
将 Ｂｅｒｔ 预训练好的 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向量输入到 Ｂｉ－

ＬＳＴＭ 中。
Ｂｅｒｔ 采用双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ 组合，能更好地学习语

义特征，最终得到动态特征向量，很好地解决了同词

不同义的情况。
（２）Ｂｉ－ＬＳＴＭ 层。 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 中输入的每个字向

量数据维度为 ｓｅｑｕｅｎｃｅ＿ｌｅｎｇｔｈ × ｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ。 其中，
ｓｅｑｕｅｎｃｅ － ｌｅｎｇｔｈ是指句子长度，ｈｉｄｄｅｎ － ｓｉｚｅ是指每

个字的向量维度， 传入前向 ＬＳＴＭ 和后向 ＬＳＴＭ 中

训练。 经过 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 训练后，将每个字的 ２ 个文本

向量进行叠加，就得到了每个字的向量 ｈｔ ＝ ［ ｈｔ
→，

ｈｔ
←］。 其中， ｈｔ

→
为前向语义特征向量， ｈｔ

←
代表后向语

义特征向量。
（３）卷积和池化层。 使用不同尺寸的卷积核进

行多个卷积操作。 本模型采用尺寸为 ２、３、４ 的卷积

核分别展开动态循环，遍历每一个句子向量进行卷

积操作，最大能力获取句子的语义信息，经池化层下

采样降维得到该 文 本 向 量。 池 化 层 主 要 使 用

ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ 函数，为了获取每一个字向量的最大值，
研究将一个句子向量维度压缩到［ ｓｅｑｕｅｎｃｅ＿ｌｅｎｇｔｈ ×
１］ 维度，下采样主要是为了特征降维、减少参数、压
缩数据。

（４）全连接层和 ｓｏｆｔｍａｘ 层。 将上述所得的向

量进行全连接加权计算，最后利用 ｓｏｆｔｍａｘ函数进行

归一化， 即可得到文本情绪分类的概率分布向量，
取最大概率的类别，将弹幕分为好、乐、怒、悲、惧、
恶、惊。 Ｂｅｒｔ＿ＬＳＴＭ＿ＣＮＮ 模型流程如图 ４ 所示。 图

４ 中， Ｘ１， Ｘ２， Ｘ３， …， Ｘｎ 代表句子的每个字。
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LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

Bi-LSTMBERT 2,3,4的卷积核 maxpooling

全
连
接

softmax
回归

图 ４　 Ｂｅｒｔ＿ＬＳＴＭ＿ＣＮＮ 模型流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｂｅｒｔ＿ＬＳＴＭ＿ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｆｌｏｗ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ

３　 实验结果分析

３．１　 实验数据集

本实 验 所 用 数 据 是 从 Ｂ 站 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｂｉｌｉｂｉｌｉ． ｃｏｍ ／ ）根据不同主题的视频随机爬取的弹

幕。 对数据预处理后，最终将 １．６ 万条弹幕文本按

照 ７ ∶ １．５ ∶ １．５ 的比例，划分为训练集、测试集、验
证集。 数据分布见表 ３。

表 ３　 文本情绪分布表

Ｔａｂ． ３　 Ｔｅｘｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ 条

好 乐 怒 悲 惧 恶 惊

４ ９７３ １ ８４３ １ ４２１ ２ ３７９ １ ２４３ ２ ６７４ １ ５３９

３．２　 实验环境及参数设置

本文实验的开发环境为 Ｐｙｔｏｒｃｈ，开发语言为

Ｐｙｔｈｏｎ；使用 ＲＴＸ２０８０Ｔｉ 显卡运行， 运行内存为

１２ ＧＢ。实验所用模型参数见表 ４。 其中包括：
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 词向量维度、Ｂｅｒｔ 词向量维度、ＢｉＬＳＴＭ 隐

藏状态向量维度、ＣＮＮ 向量维度、滤波器窗口大小、
优化函数、损失函数、迭代次数、 ｄｒｏｐｏｕｔ 等。

表 ４　 模型的参数设置

Ｔａｂ． ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

参数名称 参数取值

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ＿ｄｉｍ ３００
ＢＥＲＴ＿ｄｉｍ ７６８

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ＿ｐａｄ＿ｓｉｚｅ ４２
ＢＥＲＴ＿ｐａｄ＿ｓｉｚｅ ６１
Ｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ １２８
Ｎｕｍ＿ｆｉｌｔｅｒｓ １２８
Ｆｉｌｔｅｒｓ＿ｓｉｚｅｓ ２，３，４
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ Ａｄａｍ

Ｌｏｓｓ Ｃｒｏｓｓ＿ｅｎｔｒｏｐｙ
Ｅｐｏｃｈ １５
Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．５
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　 　 通过为不同的参数设置适应性的学习率，不断

地迭代更新参数，提高模型准确率。
３．３　 实验结果及分析

为了验证 Ｂｅｒｔ＿ＢｉＬＳＴＭ＿ＣＮＮ 模型的性能，将该

模型与 Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ、Ｂｅｒｔ－ＲＮＮ、朴素贝叶斯（ＮＢ）进

行对比实验。 实验采用准确率、召回率、 Ｆ１ 值作为

评价指标，给出了不同模型在弹幕文本数据集上的

准确率对比。 实验结果见表 ５。
表 ５　 对比实验效果

Ｔａｂ． ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

精准率 （ａｃｃ） 召回率（ ｒｅｃａｌｌ） Ｆ１ 值

Ｂｅｒｔ－ＣＮＮ ８２．６ ８２．３ ８１．９

Ｂｅｒｔ－ＬＳＴＭ ８１．６ ８２．６ ８２．５

ＣＮＮ ７９．６ ８０．１ ７９．８

ＮＢ ７６．４ ７８．６ ７７．６

Ｂｅｒｔ ８３．６ ８２．９ ８３．１

Ｂｅｒｔ＿ＢｉＬＳＴＭ＿ＣＮＮ ８４．６ ８５．５ ８５．２

　 　 由表 ５ 分析可见，相比朴素贝叶斯（ＮＢ）、Ｂｅｒｔ－
ＣＮＮ、Ｂｅｒｔ－ＬＳＴＭ模型， Ｂｅｒｔ＿ＢｉＬＳＴＭ＿ＣＮＮ 模型在弹

幕文本情绪分析中具有更佳的效果，精准度达到

８４．６％。
结合实验效果可以得出，与 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 构建的

词向量模型相比，使用 Ｂｅｒｔ 预训练的语言模型有着

很明显的优势。 由于 Ｂｅｒｔ 语言模型能够获取的文

本特征，可以充分利用语句里的上下文语义信息，从
而使文本情绪分析效果得到极大的提升。 另外，
Ｂｅｒｔ＿ＢｉＬＳＴＭ＿ＣＮＮ 模型相较于单一的 Ｂｅｒｔ 模型在

文本的情感分析的实际应用中具有更优秀的表现，
同时也证明了采用 ＢｉＬＳＴＭ＿ＣＮＮ 结构，通过双向

ＬＳＴＭ 所得到的向量，再通过卷积操作能更好地融

合上下文的语义。
单类别的实验结果见表 ６。 表 ６ 中列出了每类

数据的精确度、召回率、 Ｆ１ 值。
表 ６　 各情绪类别精度

Ｔａｂ． ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃａｔｅｇｏｒｙ ％

情绪类别 精确度 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）召回率（ ｒｅｃａｌｌ） Ｆ１ 值

好 ８９．３８ ８９．３８ ８９．３８

乐 ９３．７５ ９０．９１ ９２．３１

悲 ９６．９２ ７５．００ ８４．５６

怒 ７１．８８ ７１．８８ ７１．８８

惊 ９１．４３ ７６．１９ ８３．１２

恶 ６４．２１ ８１．３３ ７１．７６

惧 ７９．５９ ９５．１２ ８６．６７

４　 结束语

本文通过 Ｂｅｒｔ＿ＢｉＬＳＴＭ＿ＣＮＮ 模型对弹幕文本

的情绪进行判别，得到该弹幕的情绪分类。 研究了

弹幕中蕴含的大量情绪价值，可以应用在很多领域。
比如：视频精彩时刻的定位、视频片段的推荐等等。
验证了该模型的有效性强于普通的 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 和单

一的 Ｂｅｒｔ 或 ＣＮＮ 模型；使用 ＢｉＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 的结

合对特征进行训练，相较于单一的 Ｂｅｒｔ 模型，双向

的 ＬＳＴＭ 和卷积操作，能吸收文本的前后信息，在 Ｂ
站的弹幕文本里呈现出较好的分类效果。 在下一步

的研究中，将继续探讨如何将弹幕的情绪用于视频

推荐、精彩片段定位以及视频创作等领域。
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