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基于BiRNN的维吾尔语情感韵律短语注意力模型 
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【摘要】当前维吾尔语情感语音合成采用韵律边界预测方法来实现情感语音转换。通过该方法合成出来的语音，虽然可

表现出相应的情感，然而其情感表现力不够理想。针对此问题，该文提出一种基于BiRNN的维吾尔语情感韵律短语注意力模

型。在情感韵律转换前使用该模型进行情感分类，并将其分类结果作为韵律边界预测的输入，改进了情感韵律转换方法。使

用改进的词性特征向量和韵律短语向量作为词向量的补充，从而有效提升维吾尔文文本情感分类的准确率。实验结果表明，

该模型由两个单词构成的韵律短语作为特征时，准确率在维吾尔五分类情感数据集上达到了很好的分类效果。 
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Uyghur Sentiment Rhythm Phrase Attention Model Based on BiRNN 

 
MUHETAER Palidan, Maimaitiayifu, YANG Wen-zhong*, and SILAMU Wushouer 

(College of Information Science and Engineering, Xinjiang University  Urumqi  830046) 

 
Abstract  At present, Uyghur sentimental speech synthesis uses prosodic boundary prediction method to 

realize emotional speech conversion. The speech synthesized by this method can express the corresponding 
emotions, but its emotional expression is not ideal. To solve this problem, this paper proposes an attention model of 
Uygur emotional prosodic phrases based on BiRNN. The model is used to classify emotion before prosodic 
conversion, and the classification results are used as input for prosodic boundary prediction to improve the method 
of prosodic conversion. The improved part-of-speech feature vector and prosodic phrase vectors are used to 
supplement the word vector, which effectively improve the accuracy of Uyghur text sentiment classification. The 
experimental results show that when the prosodic phrase composed of two words is used as a feature, the accuracy 
of the model achieves the best classification effect on the Uyghur five-category sentiment data set. 
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语音的自然度和表现力是人类智能的重要表现

之一，因此语音信号不仅需包含表达的文本内容，

还应蕴含丰富的情感信息。在情感语音合成中，给

后端合成提供的语言层和语义层上的信息，都依赖

于合成前端大规模的知识库和规则库。语音合成系

统前端文本分析重要的任务是对输入的文本进行分

析，给后端合成部分提供必要的信息[1]。 
本文对输入的文本进行情感文本分类，将分类

结果提供给情感韵律转换模块，从而提高情感韵律

转换的准确率和情感表现力。主要研究工作包括以

下4个方面：1) 构建了维吾尔语文情感知识库和实

验标注语料。在已有的维吾尔语韵律短语语料的基

础上，考虑到维吾尔语韵律短语的节奏感及其中情

感词语调的变化，选取韵律短语层(L4)，对大规模

情感文本进行了L4标注；2) 根据维吾尔语的语言特

征，统计出情感分类中能够起到作用的情感特征，

也为了更好地描述和突出文本中的情感词，对一级

词性标注进行力改进，将句中的情感词、副词、否

定词的一级词性标签改为情感标签，从而完善了情

感特征库；3) 为了获取短语中隐藏的情感信息，构

建了由词向量、词性向量和韵律短语向量拼接的混

合向量；4) 探索各种神经网络模型用不同特征向量

和组合特征向量时的情感分类效果， 终搭建了基

于注意力机制和BiRNN网络的适合维吾尔文的情感

韵律短语模式的混合神经网络模型。此研究成果完

善了情感语音合成前端知识库。在情感韵律转换之
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前，引入自动情感分类方法，对韵律转换模块添加

了新的色彩。 

1  相关工作 
文本情感倾向分析是对带有情感色彩文本中的

主观信息进行分析，推测出对应的情感极性。文本

情感是指将给定文档、句子以及主题分为积极、消

极和中立3个类别。通过文本情感分类可实现多级情

感分类目标。通常文本情感分析的典型方法包括基

于外部知识库的方法、基于传统机器学习的方法及

基于深度学习的方法等。文献[1]利用相结合获得词

义的方式，将部分形容词和动词手工标记为种子词

汇，之后将一些形容词和动词手工标记成为种子词，

然后利用这些种子词汇对WordNet[2]中的同义和反

义关系来进行了情感词的扩充，从而决定观点的情

感极性[2-3]。文献[3]采用WordNet中的同义结构图来

计算新出现的词与基准词的语义距离，以此得到新

词的情感倾向性[4]。HowNet[5]、GI情感词典[6-7]以及

SentiWordNet[8]等词典来识别了文档中的情感词，并

在此基础上计算出了文档的情感倾向。文献[9]利用

一系列规则抽取了文档中含有形容词和副词的短语

作为情感短语，之后通过计算情感短语与种子词之

间的点互信息(pointwise mutual information, PMI)定
义了情感短语的情感倾向。文献[10]通过在大规模情

感语料库中统计候选词汇的方式确定其情感倾向。

文献[11]开创了基于机器学习方法的文本情感分类。

文献[12-13]在基于半监督递归自编码器树回归模型

基础上，引入单词前后的关联性特征，对词向量进

行改进，之后结合softmax分类器实现了句子级的情

感分类任务。文献[14]采用卷积神经网络(CNN)的方

法进行了情感倾向分析与情感问题分类等工作，其

结果比文献[12, 15]采用的递归模型方法有了明显的

提高。文献[16]利用深层卷积神经网络(DCNN)的方

法，通过调整参数、优化函数，改进了训练方式并

据此实现了Twitter的情感分类。深度学习方法中效

果较好的有基于卷积神经网络和基于递归神经网络

模型[15-17]。 
总而言之，通过上述文献综述分析得知， 虽然

已有的研究通过深度学习的方式提高了对中英文文

本情感的分析效率，然而针对维吾尔文领域的情感

的分析仍处于初步阶段。大部分工作只是运用传统

的机器学习方式开展研究，并未在大量数据集上对

涉及情感分类的不同深度学习技术进行综合评价。

维吾尔文是形态丰富的黏着性语言，其形态结构远

比中英文复杂。由于维吾尔文语言结构的复杂性，

在中英文情感倾向分析领域中普遍使用的、能够获

得比较理想的情感倾向性方法，在维吾尔文情感倾

向性分析上的效果未必理想。 

2  维吾尔语情感特征融合框架的设计 
根据维吾尔语的语言特征，设计了情感多特征

融合框架：1) 在词向量表示基础上添加了词性特

征，并将否定成分、程度副词作也加入到词性特征

中，对原词性标注标准进行了改进。目的是对输入

的文本进行词义消歧来使模型更加关注情感词；

2) 选取5种典型的情感，对句中的情感词进行标注，

将5种情感词也作为新特征加入到词性特征中，进行

了融合；3) 根据维吾尔语的短语内部结构和韵律短

语的特点，统计出 频繁出现的韵律短语包含的单

词个数，设置了韵律短语单位， 终构造了维吾尔

语情感多特征融合的框架，如图1所示。 

 
词性

生成词

向量 韵律短语

融合特征 情感分类 
输入文本 

情感词、否定

词、程度副词

 
图1  维吾尔文情感特征融合框架 

维吾尔文短语中的各个词之间的组合关系是实

词与实词、虚词与实词，相邻词之间存在着相互关

联又各自独立的关系。这些句子片段从结构和意义

上能够表达完整的意义和语义倾向性。维吾尔文短

语结构由名词、形容词、动词及副词等实词组合的，

且在句子中作为中心词出现[18]，根据短语中心词的

个数分可为两类: 

1) 单个中心词：修饰词与功能词出现在中心词

前后，决定中心词的倾向性。  
2) 多个中心词：内部各个词对于短语语义的贡

献度是相同的。 
此外，短语内部词之间还会出现并列或转折连

接词，或者直接组合，或者用标点符号隔开，只能

根据语义和词性等方面进行分析才能判断出短语内
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部的结构组成，维吾尔语短语内部结构如表1和表2
所示。根据中心词的个数、各词相互之间的的语义

倾向度以及关联程度来计算倾向值[19]。 

表1  一个中心词维吾尔语短语内部结构 

特征 实例 

形+名 گۈزەل ۋەتەن (美丽的祖国) 

名+动，名+形 ئايگۈل ئامراق (阿依古丽喜欢) 

动+名，动+形 تازلاشقا خۇشتار (看起来好看) 

形+动 پاآىز رەتلە (整理干净) 

名+“的”+名 ۋەتەننىڭ آەلگۈسى (祖国的未来) 

程度词+形/副 

形/副+程度词 

 (好一点) ئازراق ياخشى

(红一点的好吃) قىزىلراقلىرى تەملىك

否定词+动/名/形 ى تاللىماسەتن  (别选难看的) 

表2  多个中心词维吾尔语短语内部结构 

特征 实例 

并列或转折连词 
  ۋە،بىلەن،لىكىن،ئەمما،ناۋادا،بىراق ،ئەگەر

(如果，但是，万一，可是，不过，和，与)
形+形,名+名,动+动 قۇرۇپ چىقايلى (建设起来) 

 
维吾尔语中的韵律短语是意义上彼此相近，发

音时自然相连的词或者词组，结构和意义上能够表

达完整意义的词组或者句子片段，也就是节奏层[1]。

根据维吾尔语自然语音的发音、停顿及语音数据结

构特点，维吾尔语韵律层次结构可分为5个层次：音

素层(L0)、音节层(L1)、单词层(L2)、韵律词层(L3)
以及韵律短语层(L4)。其中L3是意义上彼此相近，

发音时自然相连的词或者词组。L4是发音时自然相

连的，句子里从结构和意义上能够表达出完整意义

的词组或句子片段[1]。韵律短语区别于句法上的短

语，它表示韵律上的节奏感。韵律短语的节奏感将

短语边界表现得很明显，其中情感词的语调表现的

也很清晰。韵律短语语调的变化能够表现出说话人

的态度、观点及情感倾向。因此，本文选取L4韵律

短语层作为短语特征。韵律短语标注实例如下： 
 .جوڭگولۇقلار بەك ئالىيجاناپكەن# بەك آەڭ قورساقكەن (1
(中国人很高贵，心胸很宽广)； 
بۇ هەرگىز چۈش ئەمەس # بۇ هىچكىم آۆز   (2

 يۇمالمايدىغان# گۈزەل رېئاللىق.
(这绝不是梦，这是谁都不能否定的美好现实) 
在上述实例中，通过“#”来切分韵律短语，其

中的一条下划线、两条下划线、波浪线分别表示情

感词、程度副词和否定词。 

3  神经网络模型 
本文提出的模型整体框架由词向量表示层、

BiRNN编码层、注意力机制层以及情感计算层构成，

整个模型架构如图2所示。 

词向量

词性向量

韵律短语

f1 f2 f3 f4 f5 f6

b1 b2 b3 b4 b5 b6

h1 h2 h3 h4 h5 h6

前向RNN

后向RNN

a1 a2 a3 a4 a5 a6

输入文本 x1 x2 x3 x4 x6x5

+ 

a1h1 a2h2 a3h3 a4h4 a5h5 a6h6

softmax

h

 

softmax 情
感
计
算
层 
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力
层 

B
iR

N
N

网
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层
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向
量
表
示
层

输入文本 x1 x2 x3 x4 x5 x6 

词向量

词性向量

韵律短语

前向RNN

后向RNN
f1 f2 f3 f4 f5 f6 

b1 b2 b3 b4 b5 b6 

h2 h3 h4 h5 h6 

a1 a2 a3 a4 a5 a6 

a1h1 a2h2 a3h3 a4h4 a5h5 a6h6 

+
h

 
图2  BiRNN-attention模型架构图 

3.1  词向量表示层 
词向量表示层作为整个模型的输入，主要包括

词向量矩阵、词性向量矩阵和韵律向量矩阵。 
3.1.1  词向量特征 

词向量(word embedding)是用于构造词和文档

的向量表示 有用的深度学习算法之一[20]。本文利

用word2vec的skip-gram模型作为生成词向量的方

法。利用python库中Gensim实现skip-gram模型训练

出了维吾尔文词向量模型。词向量可以表示为

:DV R→ →w θ ，其中词w从词集V 中映射到在D
维词向量空间的实数向量θ 。通过统计维吾尔语语

音合成语料中的韵律短语包含的单词个数，发现一

条句子中由3个单词组成的韵律短语数量 多，所占

的比例也大。因此，将两个单词组成韵律短语和3
个单词组成的韵律短语分别作为韵律短语单位，分

别设计词向量维度进行训练，词向量模型训练时，

上下文窗口大小设置为5，迭代次数为5词，词向量

维度分别设定为100，200，300和400维。 
3.1.2  词性特征 

目前在维吾尔文语中词性大体上划分为实词、

虚词、感叹词等。实词可分为动词和静词，静词可

分为副词、数次、名词、形容词等。维吾尔语总共

有42个词性，以新疆大学多语种信息技术重点实验
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室维吾尔语词性一级标记集加入情感词、否定词、

程度副词进行手工标注，为了增强情感表现力，对

一级词性标注进行力改进，将句中的情感词、副词、

否定词的一级词性标签改为情感标签。比如表示高

兴情感词的原词性为形容词，把形容词替换成表示

高兴情感的HA来替换，如表3所示。维吾尔语融合

多特征的韵律短语词性、情感词标注方法如表4所示。 

表3  维吾尔语韵律短语词性、情感词标注标准 

序号 名称 符号 序号 名称 符号 

1 名词 N 12 附加成分 X 

2 动词 V 13 后置词 R 

3 形容词 A 14 拉丁文 L 

4 副词 D 15 量词 Q 

5 代词 P 16 高兴情感 HA 

6 数词 M 17 生气情感 AN 

7 连词 C 18 难过情感 SA 

8 模拟词 I 19 惊讶情感 SU 

9 感叹词 E 20 中性情感 NULL

10 语气词 T 21 程度副词 AD 

11 标点符号 Y 22 否定词 NE 

表4  修改词性实例 

     举例 

 

词性标注 

گۈزەل # بۇ هىچكىم آۆز يۇمالمايدىغان# بۇ هەرگىز چۈش ئەمەس 
. رېئاللىق  

(这绝对不是梦#是个谁都无法否认的美好的现实) 

原词性 Y N   A  V   N  P  P   D  N   D  P 

改进的词性 Y N  HA  NE  N  P  P  NE  N  D  P 

3.1.3  韵律短语特征 
通过人工的方式，对20 000条维吾尔文情感句

子进行了标注，同时对其包含的韵律短语(prosodic 
phrase)进行统计，本文用Fpp表示短语特征，Fpp1表

示由1个单词构成的短语，Fpp2表示由2个单词构成短

语，以此类推。维吾尔文情感预料韵律短语统计如表

5所示。 

表5  维吾尔文情感预料韵律短语统计表 

特征 数量 比例/% 举例 

Fpp1 2 880 14.40 ۋاه (哇) 

Fpp2 18 281 91.40 تازا قىزىۋاتىدۇ (太热闹了) 

Fpp3 19 162 95.81 سەپىرىڭىز ئوڭۇشلۇق بولسۇن (祝你一路平安)

Fpp4 4 720 23.60 
  بىز ئىسراپچىلىققا قارشى تۇرۇپ

(我们反对浪费) 

Fpp5 443 2.21 
  ئۇهەقىقەتەن بىر تالانىت ئىگىسى

(他是个真正的天才) 

3.2  RNN模型 
递归神经网络(recurrent neural network, RNN) [21-22]

是能力很强的序列学习工具。情感分类中的应用作

为一个接收器，读入一个序列， 后产生一个二分

类或者多分类的结果。工作原理是读入序列化后的

词语，将 终的状态给予一个多层神经网络 
(MLP)[23]，MLP的输出层是一个二输出的softmax(归
一化指数函数)层。网络使用交叉熵损失函数通过带

有情感标签的数据训练得到。对于更加细粒度的分

类任务，需要对情感极性给予一定的取值范围。

Softmax函数在多分类任务中，将多个标量映射为一

个概率分布，用在神经网络的 后一层，作为输出

层，完成多分类。对维吾尔文5种情感分类，对情感

极性给出1～5的值，将MLP的输出神经元数量设为

5，RNN模型的算法结构为： 
1: [ ]ˆ(label / )n kp k w y= =             (1) 

1:ˆ softmax(MLP(RNN( )))ny x=          (2) 

1 21: [ ] [ ] [ ], , ,
nn w w wx E E E=             (3) 

式中，w1:n为给出的一条句子；wi是句子中的一个单

词；k为分类的数量；E为词向量矩阵。用Word2Vec
工具对大量无标记维吾尔文本进行深度训练，生成

了维度为300的词向量。 
3.3  双向循环神经网络(BiRNN)模型 

BiRNN是双向循环结构，其中的一个RNN模型

从文本序列起点开始前向读取，另一个RNN模型从

文本序列终点读取， 后将2个前向和后向RNN模型

的 终隐藏状态拼接起来送入MLP分类中。 
BiRNN的结构是将式(2)扩展为两个RNN，模型

算法为： 
1: [ ]ˆ(lable / )n kp k w y= =            (4) 

1: :1ˆ softmax(MLP([RNN ( );RNN ( )]))f b
n ny x x=   (5) 

1 21: [ ] [ ] [ ], , ,
nn w w wx E E E=           (6) 

对更长的句子，文献[24]发现BiRNN在层次化

的结构上效果更好，因此本文尝试层次化的结构，

对维吾尔文也用了层次化的切分方法，先将长句子

以标点符号拆分成短句子，再次将短句拆分成韵律

短语，每个拆分后的单位赋予式(5)描述的BiRNN
中，输出向量的序列(每个句子单位为一个向量)随后

被送入式(2)，作为RNN的输入。比如给定的一条句 
子 1:nw ，将这条句子分成m个单位

1 2

1 2
1: 1: 1:, , ,

m

m
l l lw w w ，

其结构表示为： 
1: [ ]ˆ(label / )n kp k w y= =            (7) 

1:ˆ soft max(MLP(RNN( )))my z=         (8) 

1: :1[RNN ( );RNN ( )]
i i

f i b i
i l lz x x=          (9) 

1
1: [ ] [ ]

, ,i ii li

i
l w w

x E E=            (10) 
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通过上式可以得到m个单位获取不同的情感标

签，上一层的接收器读入低一层编码器输出的信息

1:mz ，并确定 后的情感分类结果。 
3.4  基于RNN的情感韵律短语注意力模型 

在情感倾向分析中，情感词对整个句子情感倾

向起着很重要的作用。因此，对于BiRNN引入注意

力机制(attention)[25]，提出了基于BiRNN的韵律短语

中的情感词注意力模型，BiRNN特点是将整个词语

序列的信息压缩为一个固定长度的语义编码，一个

RNN以给出的顺序读入句子的序列，另一个RNN以

逆序读入句子序列，而利用注意力机制每个时刻能

够学到一个表示该时刻隐藏状态所占的权重 ic ，

终用于分类的隐藏状态 h 通过加权和的形式计算 

得出，
1

t

i i
i

h h c
=

= ∑ ，权重 ic 通过单层的神经网络得到

的，输入为该时刻原始的隐藏状态 ih ，即可： 

1

exp( ) / exp( )
i

i i k
k

c β β
=

= ∑           (11) 

tanh( )i c c i cV W h bβ = +             (12) 

式中， cW 、 cV 是网络权重矩阵参数； cb 为偏差，使

用softmax函数对权重进行归一化处理，使全部权重之

和为1[26]。式(11)中，权重 ic 反映该时刻隐藏状态对

终情感分类的重要程度，通过有监督的学习方式，

模型将较大的权重赋予情感词所在时刻的隐藏状

态，将 h 作为softmax分类器的输入特征进行情感

分类。 
3.5  情感计算层 

情感计算层的任务是构建输出模型 后分类结

果的分类器，通过此分类器计算每个维吾尔文句子

的情感标签的得分，并将其转化为条件概率分布： 

1

exp( )
( )

exp( )

i
i C

k
k

P

=

=

∑
h

h
h

             (13) 

式中，h是注意力层输出的隐藏状态向量；C表示本

模型实验使用的情感分类的数目，即C=5。 
本文模型使用反向传播算法来训练和更新模

型，通过 小化交叉熵来优化模型，交叉熵损失函

数的计算公式为： 

2

1 1

ˆloss log || ||
T C

j
i i

i j

y y λ θ
= =

= − +∑∑        (14) 

式中，T是训练数据集；C为情感类别数；y为文本实

际情感类别； ŷ 为模型预测的情感类别； λ 为正则

项，是损失函数的惩罚项；θ 为设置的参数。 

4  实验与分析 
4.1  实验数据 

1) 构建维吾尔文句子级情感语料。本文选用天

山网(http://uy.ts.cn)、(http://www.nur.cn/index.shtml)
等维文网站上公开发布的文章和评论信息。对收集

好的语料进行分句，将它分为5种情感文本，构建了

维吾尔文情感语料(UySentiData)。根据维吾尔语的

韵律特征定义，对情感句进行了标注。语料标注方

法如表3所示，所使用的语料规模如表6所示。 

表6  维吾尔文5类情感语料统计表   ×1 000 

特征 中性 高兴 生气 惊讶 难过 

训练集/条 15  12 12 8 8 

验证集/条 1.5 0.1 1 1 1 

测试集/条 1 1 1 1 1 

总计/条 17.5 14 14 10 10 

 
2) 构建维吾尔文情感词库 
首先，以多语种重点实验室的二分类情感词典

为基础，进行多元情感分类，该词典词汇有2万多条。

其次，对天山网(http://uy.ts.cn)等维文网站上收集的

情感文本语料中的情感词进行多元筛选和标注，添

加了的情感词汇有1.5万多条。此外，在电影文字语

料库与微博语料库的基础上，筛选构建的情感词典

词汇有9千多条。 后，整理和对照情感词典中的词

汇，构建了新的维吾尔文情感词典(UYSentiDict)，
终获得的情感词典有4.12万多条词汇。 

4.2  实验对比模型 
采用不同的情感分类方法与本文提出的基于注

意力机制的BiRNN模型进行对比，验证本文方法的

有效性。 
1) 多项式朴素贝叶斯(multinomial naïve bayes, 

MNB)是一个典型的传统机器学习方法，在许多文本

分类和情感分类任务中被广泛应用。 
2) CNN模型采用单通道和多通道卷积神经网络

对维吾尔文句子的词向量表示进行学习，通过卷积

和 大池化操作捕获维吾尔文句子的特征实现文本

的分类。 
3) 支持向量机(support vector machine, SVM)模

型是 常用的传统机器学习情感分类方法，通常采

用n-gram作为特征进行分类，本次试验使用unigram、

bigram和trigram作为SVM的特征进行分类。 
4) 单向循环神经网络(recurrent neural network, 

S-RNN)使用单个循环神经网络对维吾尔文句子进

行编码表示映射到可变长的目标序列。 
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5) 双 向 循 环 神 经 网 络 (bidirectional neural 
network, BiRNN)对不带注意力机制的使用向前和向

后的RNN模型对维吾尔文句子进行情感分类。 
6) 基于注意力机制的BiRNN(ATT-BiRNN)模

型：本文提出引入注意力机制的BiRNN模型。 
4.3  实验参数设置 

实验中用tanh非线性激活函数涉及的权重矩阵

W 和偏差向量b，使用随机均匀分布进行初始化。

模型参数设计如表7所示。 

表7  模型参数设计 

参数/函数 参数 值 

RNN单元数 H 200 

CNN滤波器大小 F 3,4,5 

CNN滤波器数量 fn 100 

词向量维度 d 300 

词性向量 dpos 30 

Dropout P 0.50 

学习率 lr 0.01 

优化器  Adadelta 

批大小 batch_size 64 

激活函数 — tanh 

4.4  模型评估方法 
为了评估系统的情感分类性能，使用式(15)～式

(17)计算情感分类的准确率、召回率和F1值，并作为

本实验的评估方法： 
TP

TP FP
i

i
i i

P =
+

             (15) 

TP
TP FN

i
i

i i

R =
+

            (16) 

2
1 i i

i
i i

PR
F

P R
=

+
              (17) 

式中，TP将正类预测为正类数(true positive)；FN将

正类预测为负类数(false negative)；FP将负类预测为

正类；TN将负类预测为负类数  
4.5  实验结果分析 

为了验证本文方法的有效性，本实验做了5组实

验，在UySentiData数据集上进行了情感分类，将准

确率、召回率和F1作为实验的评测方法。 
4.5.1  神经网络方法与基准方法的对比实验 

为了对比传统词典方法、机器学习计模型与深

度学习模型在维吾尔文情感分类任务上的性能，本

实验在实验室提供的UySentiData数据集上分别用词

典方法、MNB、SVM、RNN、CNN、BiRNN进行

维吾尔文情感分类任务，实验结果如8表所示。 

表8  与深度学习模型对比结果 

模型 准确率/% 召回率/% F1 

词典方法 55.34 60.56 57.83 
MNB 61.24 59.87 60.55 

SVM-unigram 77.40 76.10 76.74 
SVM-bigram 79.68 78.82 79.24 
SVM-trigram 76.24 75.67 79.95 

RNN 71.50 70.44 70.96 
CNN 83.48 82.64 83.05 

BiRNN 85.18 83.56 84.36 

 
本次实验中针对SVM模型，采用了LIBSVM工

具 (https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm) ， 用

unigram、bigram和trigram作为特征进行了维吾尔文

情感分类任务，从表8可以看出，SVM-bigram的准

确率较高，BiRNN模型的准确率 高。 
4.5.2  词向量维度对情感分类的影响 

本组实验中为了验证词向量维度对维吾尔文情

感分类任务的影响，使用gensim工具的skim-gram生

成了纬度为100、200、300、400的词向量。在同等

条件下将这些词向量作为BiRNN模型的输入进行情

感分类任务，在测试集上考察了不同向量维度对

BiRNN模型维吾尔文情感分类的准确率、召回率和

F1的影响。 
由表9可看出，当向量维度设为300时，BiRNN

模型取得了 高的准确率。这是因为词向量维度代

表了词语的特征，当维度过低时模型的词区分能力

较弱，特征越多能够更准确的将词与词区分。但在

实际应用中维度太多训练出来的模型会越大，虽然

维度越多能够更好区分，但词与词之间的关系也会

被淡化[27]。因此，本文在后续实验中将向量维度固

定为300。 

表9  向量维度对BiRNN模型情感分类的影响 

向量维度 准确率/% 召回率/% F1 

100 83.43 82.38 82.90 

200 84.25 83.60 83.92 

300 85.18 84.56 84.86 

400 83.85 84.25 84.04 

4.5.3  词性特征对情感分类的影响 
为了验证词性向量特征对维吾尔文情感分类的

有效性，在词向量的基础上加词性特征进行训练，

用不同神经网络框架做了对比实验。从表10可以看

出，添加词性特征后RNN、CNN和BiRNN的F1分别

提高了1.23%，0.95%，1.99%。本组实验中，词向

量维度为300，词性向量维度为30。 
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表10  词性特征对情感分类的影响 

模型 准确率/% 召回率/% F1 

RNN (word2vec+Fpos) 72.87 71.54 72.19 

CNN (word2vec+Fpos) 84.23 83.78 84.00 

BiRNN(word2vec+Fpos) 86.74 85.98 86.35 

4.5.4  韵律短语对情感分类的影响 
本次实验中，分别将由2个和3个单词构成的韵

律短语作为CNN、RNN和BiRNN模型的输入进行训

练，实验结果如表11所示。如果表明，由2个单词构

成的韵律短语作为特征时，系统情感分类准确率

高。在实验中由3个单词组成的韵律短语作为短语单

位，对于那些由1个或2个单词构成的短语进行了补0
处理，保证输入向量具有统一的维度。 

表11  韵律短语特征对情感分类的影响 

模型 准确率/% 召回率/% F1 

RNN (word2vec+Fpp2) 74.34 73.68 74.00

RNN (word2vec+Fpp3) 76.38 75.29 75.83

CNN (word2vec+ Fpp2) 85.58 84.51 85.04

CNN (word2vec+ Fpp3) 85.36 84.89 85.12

BiRNN (word2vec+Fpp2) 87.24 86.76 86.99

BiRNN (word2vec+Fpp3) 86.56 85.87 86.21

4.5.5  注意力机制对情感分类任务的影响 
为了提高维吾尔文情感分类的准确率，本文在

RNN和BiRNN模型的基础上增加了注意力机制，并

将词向量单独作为RNN与BiRNN的输入进行训练。 
从表12可以看出，引入注意力机制后RNN模型

和BiRNN模型的情感分类准确率、F1均得到了提高。

ATT-RNN模型的F1值比RNN模型提高了4.14%，

ATT-BiRNN模型比BiRNN模型提高了2.94%。 

表12  注意力机制对情感分类的影响 

模型 准确率/% 召回率/% F1 

ATT-RNN (word2vec) 75.35 74.86 75.10

ATT-BiRNN (word2vec) 87.78 86.83 87.30

4.5.6  混合特征对情感分类的影响 
在 后的一个实验中，将韵律短语、词性特征

拼接后的混合向量作为基于注意力机制的BiRNN模

型的输入进行训练。本次试验分别将由2个或3个单

词构成韵律短语和对应的词性作为特征进行实验。

实验结果表明，本文提出的模型在混合特征下达到

了情感分类 好的准确率。  
从表13可以看出，本文提出的ATT-BiRNN模型

使用Fpp2+ Fpos2拼接向量为特征进行训练的分类准

确率比使用Fpp3+Fpos3的高，其F1提高了0.71%。 

表13  混合特征对情感分类的影响 

模型 准确率/% 召回率/% F1 

ATT-RNN (word2vec+ Fpp2+ Fpos2) 76.89 76.24 76.56

ATT-RNN (word2vec+ Fpp3+ Fpos3) 75.68 74.65 75.16

ATT-BiRNN (word2vec+ Fpp2+ Fpos2) 89.69 87.47 88.56

ATT-BiRNN (word2vec+ Fpp3+ Fpos3) 88.34 87.38 87.85

5  结 束 语 
本文针对维吾尔语语音合成输入文本进行了情

感分类任务，提出了基于注意力机制的BiRNN情感

分类模型。该模型使用韵律短语特征向量及词性向

量拼接的向量作为输入进行训练。通过计算注意力

概率分布，突出由情感词或情感短语构成的韵律短

语对于情感分类的影响作用，从而提高了情感分类

的准确率。在实验室提供的5分类情感语料库上进行

了对比试验，实验结果表明，本文提出的方法情感

分类F1值比SVM-bigram方法提升了9.32%。下一步

将针对维吾尔文中的一些复杂语法结构进行研究，

扩充语料库的规模，从而进一步提高维吾尔情感分

类的准确性。 
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