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摘  要 

情感分析研究领域中，深度神经网络技术成为目前的主流研究。相比于其他文本分类任务，情感分析任

务的研究更加侧重于分析文本的主观极性特征。胶囊神经网络模型的提出为极性建模提供了一种实现的

思路。我们在胶囊网络的基础上提出了一种全新的情感分析模型，并提出了一种基于极性知识指导的建

模方法。实验证明，在同等条件下，新型情感分析模型可以取得更有效的极性学习能力。 
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Abstract 
In the research of sentiment analysis, deep neural network technology has become the mainstream 
research. Compared with other text classification tasks, sentiment analysis task focuses more on 
analyzing the subjective polarity of the text. The capsule neural network model provides a direction 
for polarity modeling. We propose a novel sentiment analysis model based on capsule network and a 
knowledge-based modeling method. The results in experiments show that the proposed sentiment 
analysis model can get more effective polar learning ability under the same conditions. 
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1. 研究内容及背景介绍 

情感分析是一项自然语言处理(Natural Language Processing, NLP)的基本任务——识别对话中蕴含的

话者情绪。通常研究人员将话者情绪划分为积极情绪和消极情绪两类，或三分类和五分类等更加细纹理

的划分方法[1]。本文的主要研究内容为短文本情感分析模型设计。根据分析文本的篇幅大小可以将情感

分析划分为篇章情感分析和短文本情感分析。短文本情感分析主要应用于对话分析中，话者描述较为简

短，通常表现为一两句话的形式，情感表达冗余度低且表达方式单一，研究难度较大。 
短文本情感识别的研究工作已经持续了 20 多年。自然语言作为一种主观性极强的语言，可以通过细

微差异的表述传达出两种相反的情绪。如图 1 中句子 1 和句子 2 的用词基本相同，而用户的情绪呈现对

立关系。因此大量的研究工作围绕着如何实现对文本中极性的准确判断。早期的研究工作主要集中在细

粒度的特征抽取技术，通过构建专家知识挖掘出文本情感极性特征，实现情感分析[2] [3] [4]。 
 

 
Figure 1. Example of the polarity of sentences 
图 1. 句子极性示例 

 

这种方法大多对已有数据利用率低，知识构建成本较高，知识迁移能力较弱，模型识别泛化能力不

强。随着深度学习技术的发展，基于深度神经网络的情感识别研究作为一种分类任务取得较大突破。Santos
等人构建了基于多级编码特征的卷积神经网络模型(Convolutional Neural Networks, CNN)，在多个情感分

类数据集上实现了 SOTA 的效果[5]。[6] [7]等研究同样表明卷积神经网络对处理情感分析任务有良好的

表现。近几年研究发现卷积神经网络中的池化操作会导致空间位置信息丢失，Hinton 等人提出胶囊神经

网络(Capsules Neural Network, CapsNet)可以有效解决位置信息丢失的问题，大量研究表明胶囊神经网络

在文本分析任务中同样具有良好的表现[8]-[14]。 
本文将文本情感的极性特征建模与胶囊神经网络相结合，提出一种基于知识指导的短文本情感分析

建模方法，在多个公开数据集上有效提升模型识别效果。本文的主要贡献如下： 
1) 提出了一种新型的适合极性特征建模的短文本情感分析建模方法； 
2) 在多个数据集上显著提升情感分类效果。 
后续章节的安排如下：1) 详细介绍本文提出的情感极性建模方法；2) 描述实验设计及实验内容，并

对实验结果进行细致分析；3) 总结全文。 
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2. 基于知识指导的短文本情感分析胶囊模型 

本节将介绍论文的主要创新点，一种全新的短文本情感分析模型——基于知识指导的短文本情感分

析胶囊模型(guided Sentiment Analysis Model based on Capsule neural network, SAMCAT)。 
SAMCAT 采用胶囊神经网络关于胶囊神经元节点的设计思想，首次提出利用胶囊神经元的方向属性构

建文本极性特征。该创新主要有两点优势：1) 继承胶囊神经网络的优点，保留文本中所有位置的方向信息，

确保信息的完整性不被破坏；2) 将方向属性与明确特性相结合，便于引入文本极性知识对建模过程的指导，

实现对参数学习空间的约束。SAMCAT 模型可以显著提升情感建模能力，实现更好的建模效果。 
以下小节将详细介绍 SAMCAT 的框架以及各个部分内容的设计。2.1 小节将从整体介绍 SAMCAT

的实现架构；2.2 小节介绍如何通过胶囊神经元表示极性特征空间，以及如何通过 SAMCAT 构建文本中

的短语的胶囊神经元编码。2.3 小节中介绍如何将短语编码汇总成句子编码，并提出了一种新型的胶囊神

经元激活函数——阶梯函数。2.4 小节主要介绍 SAMCAT 的损失函数设计，并回答如何引入文本极性知

识实现对建模过程的指导。 

2.1. SAMCAT 框架设计 

SAMCAT 的设计包含从文本输入到情感分类结果输出的完整过程，如图 2 所示，整体框架由 3 个部

分组成：1) 短语编码部分将文本中的短语编码成胶囊神经元向量形式；2) 句子编码将短语胶囊神经元向

量由特征激活空间映射到极性特征空间，并通过矢量加和以及非线性激活运算得到句子胶囊神经元编码；

3) 分类及极性指导部分将句子胶囊神经元作为输入，分别对其方向和编码内容与正确结果进行对比分析，

计算预测结果的损失值，其中对句子编码内容通过构建简单分类器得到文本情感极性的概率分布，预测

结果的损失值将最终指定模型的收敛方向。 
 

 
Figure 2. Example of the polarity of sentences 
图 2. 句子极性示例 

2.2. SAMCAT 短语编码与极性特征空间 

短语编码部分由三层神经网络组成，分别是词向量嵌入层、卷积压缩层和胶囊初始层。 
SAMCAT 使用中文词向量模型[15]初始化嵌入层参数 d VR ×∈D ，通过查表将分好词的文本短语转化

为向量列表 ( )0 1 1, , , , ,d L d
L R R×
−= ∈ ∈S v v v S v ，其中 d 表示词向量的维度，V 表示中文词向量的词汇数

量，L 表示模型最大输入短语长度。 
卷积压缩层对词向量嵌入层输出的向量列表进行上下文信息收集和维度压缩处理，通过定义 m 维卷

积核函数组 ( )0 1 1, , , m−=F f f f 进行卷积运算可以得到 m 维的压缩向量编码，如式(1)所示。 
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( ): ci c i i+ +=  xp f v                                        (1) 

其中， cf 表示第 c 个卷积核函数， cx 表示第 c 个卷积核的上下文宽度，⨄运算符号表示将所有卷积计算

结果级联在一起。卷积压缩层得到的压缩向量编码仍为多个传统的神经元表示，无法参与胶囊神经元运

算。 
SAMCAT 设计胶囊初始层对压缩向量编码进行胶囊化，并可以根据胶囊个数进一步压缩特征空间维

度。胶囊初始层通过卷积运算将 m 维压缩向量编码进一步投射到低维空间 ( ) , ,n
i c i i R n m+= ∈ ∀ <q f p q ，

由相邻两个神经元组合构成一个胶囊神经元，最终得到多个胶囊神经元表示的短语编码
( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )0 1 2 3 2 1, , , , , ,n n

i i i i i i i
− −= q q q q q q q 。 

以上我们提出极性特征空间的概念，极性特征空间可以用于描述各种极性特征，其本质为一个二维

矢量空间。任意一种极性都可以通过空间中由原点出发指向任一方向的矢量进行描述，矢量的方向和模

长分别表示极性方向和极性程度，因此可以通过胶囊神经元模拟极性空间中的矢量。 

2.3. SAMCAT 句子编码与阶梯函数 

句子编码通过胶囊路由层完成，其中主要运用到动态路由算法，其主要运算单元为迁移矩阵单元和

胶囊激活函数单元。句子编码的输入为展平后的短语编码，如式(2)所示。 

( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )0 1 2 1 0 1 2 1
0 0 1 1 1 1, , , , , , , , ,n n n n

i i i i L L
− − − −

− − − −=  Q q q q q q q q q                 (2) 

对Q 中的所有胶囊神经元，并不属于真正意义上的胶囊神经元，通过 2.2 节中的构成方式可以得知，

其本质仍为卷积运算后激活函数的产物，我们将这一激活函数的输出结果表示的空间称为特征激活空间。

通过将特征激活空间变换为极性特征空间，需要引入空间变换矩阵，在胶囊神经网络中称为迁移矩阵。

SAMCAT 使用共享权重的迁移矩阵 2 2s R ×∈W 将Q 中的胶囊神经元映射至极性特征空间中，得到极性短

语编码 ( )0 1, , , z=A a a a ， = ∗z L n ，其中 ( ) ( )( )1
0 ,0

,k k
i j jj L k n

+
≤ < ≤ <

∈


u q q 。句子编码过程直接采用短语编码

的矢量加权平均完成，通过多次动态路由迭代逼近，最终句子编码将表现出主体短语极性的综合特征，

为了得到极性程度的概率表示，我们约定极性程度的有效区间为(0, 1]。 
胶囊激活函数可以将胶囊神经元的模长映射到有效区间内。胶囊激活函数的另一个作用是增加非线

性运算，增加模型对非线性特征的抽取能力。传统胶囊神经网络采用压缩函数作为胶囊激活函数，压缩

函数的确可以实现上述关于非线性和区间化的功能，然而压缩函数作为激活函数本身有两点明显的缺陷：

1) 对于任意非零输入都有非零输出，通过求和操作会放大激活噪声；2) 需要输入为无穷大时才能实现准

确激活( 1x = )。上述两种缺陷限制了模型对数据的学习效果。 
本文提出一种新型胶囊神经元激活函数——阶梯函数，如式(3)所示。 

( ) ( )( ) 1step min max ,0 , ,
1

k kβ α
β

= ∗ − =
−

xx x
x

                   (3) 

其中α 为激活状态上限， β 为激活触发点，k 为激活斜率。 ,
k
αβ <  

为胶囊神经元的激活区间，当输入

等于
k
α

时，激活状态达到饱和。这一区间的另一特性是更新梯度为定值 k∇ =x 。( ]0,β 为未激活区间，

胶囊神经元节点无法被激活，通过设定状态激活门限可以控制神经元激活状态的稀疏性，避免了非激活

状态对结果的叠加影响。 ,
k
α ∞ +  

为稳定激活区间，到达稳定激活区间表示该激活状态不会受到梯度更

新的影响，加强模型的稳定性。 

https://doi.org/10.12677/iae.2020.84016


庞劲羽 

 

 

DOI: 10.12677/iae.2020.84016 128 仪器与设备 
 

2.4. 分类器与极性导向损失函数 

SAMCAT 采用多层感知机结构作为分类器模型，输入句子胶囊神经元编码，输出情感极性分类分布，

采用交叉熵损失函数计算分类输出结果，并最终通过后向传播优化所有模型参数。 
极性导向损失函数是一种基于极性知识指导的损失计算函数，如式(4)所示，由两项构成：左项为余

弦距离表达式，右项为 γ -交叉熵损失。通过余弦距离表达式可以计算出句子输出极性和真实情感极性的

相似程度。输入 x̂ 为 3.3 节输出的句子编码， ŷ 为真实极性标签。 x 为极性预测分布， y 为真实极性分

布。 

( ) ( )loss , , ,ˆ ˆ ˆ logˆ ˆ ˆ γ⋅= − ⋅x y x y xy xx y y                      (4) 

我们可以合理假设积极情绪在极性空间中表示为(0, 1)，对应消极情绪在极性空间中的表示(0, −1)，
利用正负极情感极性对立的知识完成极性建模指导。 

3. 实验及结果分析 

本文为了验证 SAMCAT 情感分类模型架构的有效性，我们在开源酒店客户评价 1和开源外卖客户评

价 2 两套中文情感识别数据集上进行对比实验，包括替换阶梯函数和极性导向损失函数对模型识别效果

的影响。 

3.1. 数据集 

实验挑选两种开源情感分析数据集，分别是中文酒店情感分析数据集 1包含 7766 条训练数据，5322
条积极评价数据和 2444 条消极评价数据，主体为用户的积极评价。中文外卖平台评论数据集 2包含 11,987
条数据，4000 条积极评价和 7987 条消极评价，主体为消极评价。 

3.2. 实验参数 

SAMCAT 参数配置如下：词向量嵌入层采用预训练模型进行初始化且不参与参数迭代，卷积压缩层

的压缩维度为 64 维，卷积核大小为[2] [3] [4] [5]，胶囊初始层的卷积核大小为[1]，每个卷积核配置 8 个

特征图，胶囊维度为 2 维，句子编码层中共享迁移矩阵采用 2 × 2 的矩阵形状，分类器采用双层感知机模

型，各层神经元个数为[2]。模型训练过程采用 Adam 算法进行梯度优化，初始学习率设置为 1e−4，迭代

轮数为 200 轮。 

3.3. 实验结果 

我们选择两种主流文本情感分类模型作为基线模型进行对照，分别为 Text CNN 模型[16]和 SAM 模

型[17]。Text CNN 模型主要基于卷积运算和最大池化运算提取短文本中情感模板特征，忽略了短文本中

的长时词序信息，本质上仍然属于一种词袋模型，不过这里运用上词向量模型增加泛化能力。SAM 模型

主要基于长短时记忆单元进行建模，通过长短时记忆单元进行建模的学习难度相比卷积模型更大，同时

也延长了对时序信息的捕捉范围，然而 SAM 模型仍然没有提出对极性特征的明确建模。 
实验结果如表 1 所示，其中 SAMCATw/o step 表示使用原始压缩激活函数，SAMCATw/o uniloss 表

示仅使用交叉熵损失函数建模。从结果可以看出三种 SAMCAT 结果均优于两种基线模型，表明通过使用

胶囊神经网络对情感极性进行建模同样可以取得较好的建模效果。对比 SAMCAT 和 SAMCATw/o uniloss
的实验证明通过增加极性知识指导，可以有效降低模型的学习空间复杂度，引导模型学习到更优的参数

 

 

1https://raw.githubusercontent.com/SophonPlus/ChineseNlpCorpus/master/datasets/ChnSentiCorp_htl_all/ChnSentiCorp_htl_all.csv   
2https://raw.githubusercontent.com/SophonPlus/ChineseNlpCorpus/master/datasets/waimai_10k/waimai_10k.csv  
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组合。对比 SAMCAT 和 SAMCATw/o step 的实验表明阶梯函数相比于压缩函数，可以提升模型的学习

效率，在相同迭代次数下，阶梯函数可以取得更明显的优化收益。总结上述分析内容，相比于基线系统，

SAMCAT 通过构建胶囊神经元分析模型，并引入极性知识指导建模，可以显著提升模型分类准确率，通

过联合使用阶梯函数优化胶囊激活函数，可以取得更好的模型学习效果。 
 

Table 1. System results of experiments 
表 1. 对比实验结果 

模型 酒店数据集/acc 外卖数据集/acc 

TextCNN 89.72% 90.65% 

SAM 89.97% 90.23% 

SAMCAT 94.57% 92.65% 

SAMCATw/o step 92.84% 91.12% 

SAMCAT w/o uniloss 90.66% 90.93% 

3.4. 迁移矩阵效果分析 

分析迁移矩阵参数可以直观反应出模型学习到的极性空间的概念。SAMCAT 中迁移矩阵的作用是对

短语编码中的胶囊神经元进行投影，得到从特征激活空间到极性特征空间的向量映射，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Migration matrix 
图 3. 迁移矩阵 

 

迁移矩阵为一个2 × 2的向量矩阵，我们按照例向量取出迁移矩阵终得向量，绘制成图3中的黑线部分。

由于训练过程中，我们使用 y 轴作为正负极性方向，使用 x 轴作为无极性方向，因此可以得到水平方向表

示的向量为对无情感极性特征内容的吸收向量。第二、三象限对角线方向的向量为真正的极性映射向量。

我们使用两条虚线绘制出该向量的反向延长线和法向量。联想卷积运算的激活特性，对于类似卷积核的分

布会得到较大的值，而卷积核正交的分布则得到趋近于 0 的结果。第一、四象限均为不完全激活状态，因

此不会对极性投影产生较大的影响，第而象限表示正向的激活状态，乘以投影向量最终会投射到朝向 y−∞ 方

向的向量，即表示情感否定极性，即消极情感。反之亦然。由此可以得出结论，SAMCAT 成功学习到了极

性空间的概念，且激活函数更加关注否定极性方向，与之前否定极性特征重要性的分析相吻合。 
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4. 结论 

本文提出了一种新型的基于胶囊神经网络实现的情感分析模型 SAMCAT，并相应提出两种优化函数

——阶梯函数和极性导向损失函数，用来辅助 SAMCAT 实现更好的模型学习效果。在两种开源中文情感

分析数据集上，SAMCAT 模型可以取得大幅提升的情感分析效果。SAMCAT 可以有效学习到情感数据

中的极性特征空间概念，为后续继续展开研究极性建模提供了思路。 
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