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摘　 要:
 

在短视频传播中,用户情感分析是探索视频媒体传播规律的基础。 短视频弹幕包含了分析用户情感倾向的重要信

息。 因此,通过短视频弹幕识别受众的情感倾向对视频媒体传播具有重要意义。 本文利用视频媒体中弹幕信息来分析传播

受众的情绪态势,以计算机深度学习模型为核心设计一个新型的面向短视频弹幕情绪识别的预测模型,通过将短视频传播受

众的情绪分成 5 类,构建用户情绪空间,并借助浅度学习模型来实时预判受众群体的情绪倾向。
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Abstract:
 

In
 

short-video
 

dissemination,
 

user
 

emotion
 

analysis
 

is
 

the
 

foundation
 

for
 

exploring
 

the
 

dissemination
 

laws
 

of
 

video
 

media.
 

Short-video
 

bullet
 

comments
 

contain
 

important
 

information
 

for
 

analyzing
 

the
 

emotional
 

tendencies
 

of
 

users.
 

Therefore,
 

identifying
 

the
 

emotional
 

tendencies
 

of
 

the
 

audience
 

through
 

short-video
 

bullet
 

comments
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

video
 

media
 

dissemination.
 

This
 

paper
 

uses
 

the
 

bullet
 

comment
 

information
 

in
 

video
 

media
 

to
 

analyze
 

the
 

emotional
 

situation
 

of
 

the
 

dissemination
 

audience.
 

And
 

the
 

paper
 

designs
 

a
 

new
 

prediction
 

model
 

for
 

short-video
 

bullet
 

comment
 

emotion
 

recognition
 

centered
 

around
 

a
 

computer
 

deep
 

learning
 

model.
 

By
 

dividing
 

the
 

emotions
 

of
 

the
 

short-video
 

dissemination
 

audience
 

into
 

five
 

categories,
 

a
 

user
 

emotion
 

space
 

is
 

constructed,
 

and
 

a
 

shallow
 

learning
 

model
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

emotional
 

tendencies
 

of
 

the
 

audience
 

group
 

in
 

real
 

time.
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0　 引　 言

情绪是对一系列主观认知经验的通称,是人对

客观事物的态度体验以及相应的行为反应。 受众情

绪是指在特定时间段内受众对待新闻宣传事件表现

出的趋同性的情绪体验。 其凝结了公众记忆,反映

着社会共同心态,表达了集体诉求,是受众基本的价

值判断和品牌传播行为碰撞形成的集体情感共鸣。
传播受众的情绪感知与短视频传播力密切相关。 受

众情绪感知为正面时,随着传播力的增强,短视频宣

传会获得更多的情绪共鸣和价值认可。 受众情绪感

知为负面时,随着传播力的增强,产品短视频的宣传

会激发受众更为恶劣的情绪,甚至感受最终演变为

舆情。 因此动态实时感知短视频或者直播视频受众

的情绪变化是提升传播力的基础支撑。 本文利用视

频媒体中弹幕信息来分析传播受众的情绪态势,以
计算机深度学习模型为核心构建短视频受众情绪预

测模型,来实时预判受众群体的情绪倾向。
在此设计一个新型的面向短视频弹幕情绪识别

的预测模型。 首先将短视频传播受众的情绪分成 5
类,构建用户情绪空间;再通过浅度学习模型预处理

获取视频弹幕,把预处理后的文本向量输入到深度

模型中;由浅度学习模型完成弹幕情绪识别。 该预

测模型不仅充分提取弹幕上下文的文本和语义特

征,而且提高模型的可解释性。 量化分析结果表明

分类精度达到 87. 7%,在训练集和测试集上的准确

率达到了 99. 6%,因此在短视频弹幕情绪识别中该

预测模型具有较高的准确率,可作为短视频传播机



制分析的基础工具。

1　 短视频弹幕概述

随着人们对基于移动互联网短视频平台的青

睐,短视频弹幕成为一种新兴的互联网互动形式。
短视频弹幕是一个在短视频播放过程的实时文字显

示系统。 用户通过屏幕上的移动评论来表达对当前

视频的情绪和看法,也可通过弹幕与其他观看视频

的用户进行交流和互动。 短视频弹幕可以给观众一

种“实时互动”的错觉,虽然不同弹幕的发送时间有

所区别,但其只会在视频中特定的一个时间点出现,
因此在相同时刻发送的弹幕基本上也具有相同的主

题,在参与评论时就会有与其他观众同时评论的错

觉。 短视频弹幕因其互动性、即时性、娱乐性等特

点,受到越来越多用户的喜爱,成为了短视频平台的

重要组件之一。
与普通的视频评论相比,短视频弹幕具有更强

烈的情感倾向,蕴含丰富的情绪价值[1] 。 因此,弹
幕的情绪识别与预测极具价值且富有挑战。 短视频

弹幕情绪识别预测是通过对弹幕文本内容进行分析

处理,判断电商用户对短视频的情绪状态。 一方面

可以帮助视频创作者和平台运营商更好地了解用户

对视频内容的反应,从而进行针对性的内容生产和

平台运营。 另一方面也可以为舆情分析、广告投放

等领域提供技术支持。 其挑战性在于,弹幕文本内

容存在的大量口语化、网络用语以及表情符号等特

殊表达方式,给文本的分析带来极大困难。 同时,还
需要克服视频类型多样性和用户情绪多样性的差

异,达到更准确和稳定的预测效果。
目前,短视频弹幕情绪识别预测方法主要分为

2 类:浅层学习模型解决文本分析问题:通过人工标

注获得样本特征,利用机器学习对文本进行分类并

提取特征,在训练集的基础上对测试集进行预测。
例如,Ellery 等学者采用众包结合机器学习的方法,
对众包的一小部分语料进行人工标记获取人身攻击

数据集,利用这些数据训练了一个机器学习分类器,
通过对特征和标记方法进行实验,分类器的阈值在

评论子集上产生的结果与人工标记的结果相当[2] 。
Jayadev 在对评论数据集预处理基础上构建词频矩

阵,利用 L1 正则化逻辑回归和逻辑斯蒂回归对侮辱

性评论进行判断,测试发现模型具有很好的侮辱性

评论判断效果[3] 。 虽然浅层学习模型具有良好的

精度,但大多数机器学习方法是基于统计的方法,不
仅获取的文本特征准确度低并且比较松散[4] 。

深度学习模型解决分类精度不稳定问题:利用

深度学习算法获取文本特征,并使用分类器进行文

本分类。 例如:Howard 等学者提出一种无监督语言

模型的微调模型(ULMFiT),与 ImageNet 模型相似,
利用 3 层 BiLSTM 捕获上下文语义信息,实现了针

对任何自然语言处理任务的迁移学习,在小样本分

类上有非常准确的效果[5] 。 Alec 等学者提出了异

构图注意力网络框架(HAN),利用单一任务不可知

模型实现强的自然语言理解,并使用无监督预训练

显著提高了任务分类的性能[6] 。

2　 短视频弹幕处理方法

2. 1　 短视频弹幕获取方式

以快手平台作为短视频弹幕的来源,快手平台

用户群体广泛,影响力大。 用户发送的短视频弹幕

信息都存储在每个视频的弹幕池中,通过发送网络

请求来获取历史播放量最高的 50 个短视频的弹幕

信息。 由于弹幕信息都是以 XML 格式存储的,需要

使用 Python 中的 XML 模块解析弹幕信息。
2. 2　 弹幕文本预处理

短视频弹幕文本数据通常包含很多无用信息,
通过文本预处理能够清理掉绝大部分。 文本一般包

括数据清洗,中文分词和去停用词三个步骤。 这里

展开讨论如下。
(1)采用正则表达式的方法,根据特定规则匹

配并删除弹幕文本中的无关信息,例如空格符、换行

符、表情符号、特殊字符等,以确保得到的数据仅包

含有效文本信息。
(2)采用哈希表的方法对每个弹幕进行哈希处

理,并将其键值存入哈希表中,当出现重复弹幕时,
只保留第一次出现的弹幕数据,避免重复统计。

(3)随后需要进行中文分词,将弹幕文本数据传

入 jieba 分词库进行分词,有助于后续弹幕的分析。
(4)对于分词后的文本,使用自定义的停用词

库,将其中的停用词在分词结果中去掉, 例如:
“的”、“了”等,减小数据规模。
2. 3　 弹幕情绪分类法

短视频弹幕的情绪维度可大致划分为正向、中
立和负向三大类。 其中,正向和负向情绪可通过 2
个基本维度来描述:愉悦-不愉悦维度和唤起-镇定

维度,这 2 个基本维度构成了情绪空间的四大象限:
愉悦-唤起的快乐情绪、愉悦-镇定的满足情绪、不
愉悦-镇定的沉默情绪以及不愉悦-唤起的难过情

绪。 这里愉悦-不愉悦反映的是情绪带来的快乐或
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难过程度。 唤起-镇定反映了情绪所带来的身体反

应和心理状态。 中立情绪在研究中被视为短视频弹

幕缺乏情感或者反应的状态,但是现实中中立情绪

是指一种没有明显情感倾向或者情感表现的状态,
表现得比较客观[6] 。 情绪空间如图 1 所示,情绪状

态随箭头逐渐降低。
唤
起
程
度

愉悦程度

不愉悦-唤起
(难过)

愉悦-唤起
(快乐)

愉悦-镇定
(满足)

不愉悦-镇定
(沉默)

中立

图 1　 短视频传播时受众的情绪空间

Fig.
 

1　 The
 

emotional
 

space
 

of
 

the
 

audience
 

during
 

the
 

dissemination
 

of
 

short
 

videos

3　 短视频受众情绪预判模型

3. 1　 深度学习

BiLSTM 和 BiGRU 是机器学习和自然语言处理

领域常用的深度学习模型,这 2 种模型在考虑前向

和后向上下文信息的同时,具有一定的泛化能力。
但是这 2 种模型存在一些不可避免的问题,例如:2
种模型中参数较多,在数据集较小的情况下,模型容

易过拟合,对序列中关键信息关注不足等。 因此本

文提出了一种新的深度学习模型,模型结合 BiLSTM
和 BiGRU,并引入注意力机制更好地捕获关键信

息。 基于以下考虑:BiLSTM 具有较好的考虑输入序

列上下文信息的能力,同时结合 BiGRU 在计算性能

上的优势,增加模型建模能力,尤其是处理长序列能

力的同时,提高模型训练和推理的效率。 基于注意

力机制的 Bi( LSTM +GRU) 模型的工作流程如图 2
所示。

Attentnon
mechanism

h(1)

h(n-1)

h(n)h(2)

h(1)h(n)

h(n)

h(1)

h(2)

h(n-1)

h(1)

S1 S2 Sn T1 T2 Tn

BiLSTM BiGRU

h(n)

图 2　 短视频受众情绪预判深度学习模型

Fig.
  

2　 Deep
 

learning
 

model
 

for
 

predicting
 

the
 

emotions
 

of
 

short
 

video
 

audience

　 　 模型首先使用 BiLSTM 和 BiGRU 对输入序列

S1 ~ Sn、T1 ~ Tn 进行编码,得到 2 个输出向量 hLSTM

和 hGRU。 然后通过注意力机制对每个时间步的注意

力权重进行计算,并将加权后的输出向量 Y 作为模

型的最终输出。 计算过程如下:
         

Hcon = [hLSTM,
 

hGRU] ∈ Rbatch_size×seq_len×2×hidden_size (1)
式(1)表示将 BiLSTM 与 BiGRU 的输出进行拼

接, 得 到 一 个 维 度 为 (batch_size,seq_len,2 ×
hidden_size) 的张量。

研究中对拼接后的张量 Hcon 进行线性变换,得

到一个维度为 (batch_size,seq_len,attention_dim)
的张量,计算公式如下:

Hlinear = TaHcon + ba ∈ Rbatch_size×seq_len×attention_dim (2)
　 　 其中, attention_dim 表示注意力机制中的特征

维度; Ta ∈ R2×hidden_size×attention_dim,
 

ba ∈ Rattention_dim 分别

表示线性变化的权重和偏置。
研究中也可对变换后的张量进行 Softmax 操

作,得到一个维度为 (batch_szie,seq_len,1) 的注意

力分数张量,计算公式如下:
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αi =
exp(Hlinear,i)

∑
seq_len

j = 1
exp(Hlinear,

 

j)
∈ Rbatch_size×seq_len×1 (3)

　 　 其中, α i 表示第 i 个位置对应的注意力权重。
研究还将注意力分量与原始 BiGRU 输出按元

素相乘,随后对加权 BiGRU 输出张量进行加和,推
得的公式分别如下:

Hweight,i = hGRU × αi ∈ Rbatch_size×seq_len×hidden_size (4)

HBiGRUsum = ∑
seq_len

i = 1
Hweight,i ∈ Rbatch_size×hidden_size (5)

HBiLSTMsum = ∑
seq_len

i = 1
Hweight,i ∈ Rbatch_size×hidden_size (6)

　 　 同理得到加权 BiLSTM 输出张量和,将 2 个输

出张量进行拼接,得到新的输出矩阵 Hsum。 最后得

到对于第 i 个词的重要性:
ei = αi tanh(WsumHsum + b) (7)

　 　 其中, Wsum 表示一个线性变换的权重矩阵; b
表示偏置向量;tanh 表示双曲正切函数; α i 表示注

意力权重。 最后计算加权后的输出向量为:

Y = ∑
n

i = 1
WihHcon,i (8)

　 　 其中, n 表示序列长度。
3. 2　 浅层学习模型

(1)Fast
 

Text 预训练。 短视频弹幕文本经过预

处理后,输入到 Fast
 

Text 层进行文本数据的标签化

处理,将每个文本对应的类别标签映射为整数表示,
随后将文本中的词汇表示为文本向量。 Fast

 

Text 预
训练层使用字符级别的 N-Gram 特征,可以很好地

处理罕见词汇,在快速处理大规模文本数据的同时,
保证了文本分类的准确率。

(2)决策树分类。 经过深度学习模型对文本特

征的提取后,将提取的特征输入到浅度学习模型中

进行分类,可以利用深度学习模型强大的特征提取

能力和浅度学习模型的高效分类能力。 这里采用决

策树模型用于模型最后的分类,由于决策树模型可

以提供一定的正则化效果,从而减轻深度学习模型

的过拟合问题。
3. 3　 集成模型

本文基于上述的深度学习和浅度学习的分析,
用图 3 描述了 2 种异构分类器的集成模型。 由图 3
可知,短视频弹幕文本数据经预处理后进入 Fast

 

Text 层进行文本数据的预训练,生成更易被深度学

习模型学习的文本向量。 文本向量输入到前向

GRU、LSTM 和后向 GRU、LSTM 层中,对输入文本特

征进行训练。 经过 Bi( GRU+LSTM)训练后得出的

特征向量作为 Attention 层的输入,对特征向量进行

加权后,将 Attention 层获得的语义向量输入到决策

树层,最终实现短视频弹幕情绪识别预测。

T1 T2 Tn

x1 x2 xn

y

DecisionTree

Attentionmechanism

BiLSTM BiGRU

FastText

图 3　 情绪预测集成模型

Fig.
 

3　 Integrated
 

model
 

for
 

emotion
 

prediction

4　 受众情绪预判实证分析

将数据集按照 2 ∶ 8 的比例划分为测试集和训

练集。 设置 BiLSTM、BiGRU、BiGRU -Att、BiLSTM -
Att 共 4 个模型进行对比实验,模型均使用 Fast

 

Text
预训练模型进行文本向量化,迭代训练 30 次。 其

中,Fast
 

Text 词向量层设置 dim 为 120,maxn 指定

N-Gram 最大长度为 5,使用 Sigmid 激活函数将词向

量压缩到 0 ~ 1 范围内。 BiLSTM(BiGRU)使用 2 层

LSTM(GRU),隐藏层尺寸为 128,dropout 为 0. 1,使
用 2 个全连接层。 第一个全连接层神经元个数为

100,第二个全连接层使用激活函数 Sigmoid。
　 　 各类深度学习模型性能对比见表 1。 从表 1 数

据可以看出,当模型被引入注意力机制后,其性能相

比不引入注意力机制来说也会明显提高。 在迭代 30
次后,Bi(LSTM+GRU)模型的性能明显优于其它模

型。 在最后将浅度学习模型决策树作为结果输出的

文本标签分类时,模型的性能往往会向优于原模型方

向发展,但效果不明显;当原模型的过拟合问题比较

严重时,这个模型的性能可能表现得更好。 通过观察

发现,所有模型在训练集和测试集的准确率和损失函

数都明显偏优,但是模型的精准率却不是很理想,分
析主要原因在于短视频弹幕部分为文字加表情结构,
一个弹幕往往因为一个表情从而使得整个弹幕的情

绪完全转变[7] 。 在本文收集的短视频弹幕数据中摒弃

了特殊字符,所以会导致情绪识别的准确率不是很高。
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表 1　 各类深度学习模型性能对比

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

various
 

deep
 

learning
 

models

模型 训练集损失函数值 训练集准确率 / % 测试集损失值 测试集准确率 / % 精准率 / %

BiLSTM 0. 048
 

6 96. 93 0. 047
 

9 96. 81 82. 9

BiGRU 0. 045
 

5 97. 79 0. 044
 

3 97. 64 83. 6

BiGRU-Att 0. 020
 

1 99. 06 0. 021
 

3 99. 01 85. 2

BiLSTM-Att 0. 029
 

3 98. 15 0. 024
 

5 98. 67 84. 7

Bi(LSTM+GRU) -Att 0. 010
 

9 99. 69 0. 011
 

4 99. 61 87. 6

Bi(LSTM+GRU) -Att-DT 0. 010
 

7 99. 70 0. 010
 

9 99. 69 87. 7

　 　 使用模型对预先设计的文本进行情绪识别的预

测,预测结果见表 2。 从表 2 可以看到,模型能够对

短视频弹幕情绪进行准确识别预测。
表 2　 模型验证

Table
 

2　 Model
 

verification

短视频弹幕文本 模型情绪识别预测结果

这次专家们又会如何发表看法呢 愉悦-镇定

华莱士最好用 愉悦-镇定

你怎么能这么说? 不愉悦-镇定

红薯,红薯红薯! 重要的事情说三遍! 愉悦-唤起

你真敢收钱啊! 不愉悦-唤起

不喜欢北方的天气 中性

您没事吧? 不愉悦-镇定

我不理解,你到底要什么? 不愉悦-唤起

5　 结束语

本文提出了一种应用于短视频弹幕情绪识别预

测的异构分类器集成方法。 该方法通过 Fast
 

Text
获取文本向量,结合双向 LSTM 网络和双向 GRU 网

络,引入注意力机制,最后通过浅度学习获得最终的

短视频弹幕情绪分类。 在情绪分类的类别上,提出

一种情绪空间象限,用 4 个不同的象限描述情绪的

倾向和反应程度。 相对于以往的模型,该模型使用

预训练模型进行词向量获取,使得词向量表达的语

义特征更强;双向 LSTM 和双向 GRU 网络使得信息

能够关联上下文间的语义特征,弥补相距较远的词

依赖错误;注意力机制又能把不重要的语义信息进

行隔离,提高情绪弹幕预测和分类的精度。 实验表

明,在双向 LSTM 和双向 GRU 网络中结合注意力机

制的模型表现最优,其性能相比其他模型有明显提

升。 最后通过输入待预测弹幕验证实验结果,表明

模型能够较好地完成短视频弹幕的识别预测任务。
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