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摘  要 

文本情感分析(Sentiment Analysis)当今已是自然语言处理(NLP)的热门研究领域和话题，该文提出一种

基于多头注意力机制(Multi-head-Attention Mechanism)的双向门控循环网络(BiGRU)和卷积神经网络

(CNN)的模型(Multi-head-Attention based on BiGRU-CNN model)。首先将文本用词向量表示，然后依

次输入到BiGRU-CNN网络模型中得到本文的BiGRU全局特征和CNN局部特征；随后将BiGRU-CNN网络得

到的特征输入到多头注意力机制层进行特征权重分配以获取文本有区分度且重要的特征信息；最后利用

输出层中的Softmax函数对汽车评论文本进行情感极性分类。在汽车评论数据集中进行实验，准确率为

90.76%，F1值为90.25%，实验结果与现有模型相比均有所提高。 
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Abstract 
Text sentiment analysis is now a hot research field and topic in natural language processing (NLP). 
This paper proposes a new sentiment analysis model, which is based on the multi-head attention 
mechanism with Bidirectional Gated Recurrent Unit (BiGRU) and Convolutional Neural Network 
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(CNN). First, the text review is represented by a word vector matrix, and then the BiGRU-CNN 
model is used to obtain the features input, and introduce the multi-head attention mechanism for 
feature weight distribution to obtain distinguished and important feature information of the text; 
finally classify the final sentiment polarity of the text by Softmax function. The experiment was 
performed on the car review data set, and the experiment achieved the accuracy rate of 90.76% 
and the F1 value of 90.25%. The experimental results were improved compared with the existing 
models. 
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1. 引言 

随着互联网时代的到来，一种新型生活消费方式出现，即越来越多的消费者选择在传统互联网电商

平台，如淘宝、京东、拼多多等和新兴短视频电商平台，如抖音小店、快手小店购买商品，节省了大量

的时间和精力。与此同时，消费者在网上进行评论，相关产品的评价以文本的形式指数式增长呈现在大

众面前。文本情感分析是自然语言处理(NLP)的一个重要研究领域，情感分析的任务是对文本进行情感分

类和判断。利用文本情感分析，一方面能够为消费者提供准确的信息，使其能够挑选和购买到满意心仪

的产品；另一方面可以帮助商家通过分析评论数据进行改进以更好地满足消费者需求，实现盈利。 
随着文本级情感分析研究领域的出现，文本情感分析最初使用的方法为基于情感词典的方法，但是

由于基于情感词典的方法在实践中出现了一些难以解决的问题，人们开始探索新的方法，基于机器学习

的方法便在此时出现且被广泛使用和研究了很长一段时间，截至目前，基于深度学习方法已被广泛应用

且处于持续改进和成熟的阶段。 
基于情感词典的方法，前期需要相关领域专业学者进行情感词典的构建[1]，其优势在于实现简单且

不需要前期进行数据集情感极性的标注；但是随着互联网快速发展，新词层出不穷，情感词典的构建困

难、复杂且需要与时俱进和大量人为干预[2]，故仅依靠情感词典进行文本情感分析的方法逐步被淘汰，

新的方法即基于机器学习进行文本情感极性分类的方法出现。 
基于机器学习的方法进行文本情感分析任务前期需要大量的人工准备工作，如人工对文本评论数据

进行特征工程(Feature Engineering)以提取特征，人工对数据集标签进行情感极性的标注等。只有在上述

人工准备工作完善且精确的情况下，使用机器学习相关分类方法如：支持向量机、朴素贝叶斯、随机森

林等[3]才可实现对文本数据进行情感分类的高准确率和高效率。但是该方法依赖人工进行特征提取，进

行复杂且大量的特征工程。 
由于以上两种文本情感分析方法缺陷的存在，越来越多的学者使用深度学习相关的方法进行文本情

感分类任务。卷积神经网络(CNN)、循环神经网络(RNN) [4]、双向门控循环神经网络(BiGRU)、多头注意

力机制(Multi-Head-Attention)等在情感分析中均表现出优越性。 
本文提出了一种可应用于文本情感分析领域的深度学习网络模型框架，即：基于多头注意力机制

(Multi-Head-Attention Mechanism)的 BiGRU-CNN 的模型。 
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1) 使用双向门控循环(BiGRU)和卷积神经网络(CNN)相结合的模型框架，即BiGRU-CNN模型框架，

进行特征提取。该模型整合了考虑上下文语义的 BiGRU 特征和卷积神经网络局部特征提取的优点，提高

了模型的分类性能。 
2) 在 BiGRU-CNN 模型框架的基础上引入多头注意力机制(Multi-Head-Attention)。基于多头注意力

机制的原理，引入该机制能够有区分度地捕捉文本评论中的情感信息，即获取到影响文本情感极性分类

结果的重要文本特征。通过引入多头注意力，模型更关注于文本序列中对文本评论最终分类结果起关键

和重要作用的部分，有效提升了模型的特征表达能力和分类准确率。 

2. 相关工作 

近年来，越来越多的研究人员和学者使用深度学习相关方法进行自然语言处理领域中情感分析的研

究。与依赖大量认为特征工程且泛化能力较差的机器学习方法相比，深度学习方法具有显著的优势，其

可自动获取文本情感特征，在各个领域均有很好的表现。 
Kim 等[5]首次使用卷积神经网络(CNN)模型方法进行文本情感分析任务。通过卷积操作与最大池化

操作获取文本代表性特征，随后输入到全连接层判断句子情感极性。刘龙飞等[6]提出分别将字级别和词

级别向量作为 CNN 层的输入，进行文本情感分析任务。但是，CNN 模型存在缺陷，无法挖掘文本全局

信息。长短期记忆模型(LSTM)引入了一种基于传统 RNN 的门控机制，可以获取全局信息特征。TANG D
等[7]提出使用 LSTM 模型进行文本分类，但是在如今看来，效果并非理想，原因在于未获取到文本序列

前后的特征联系。XIAO Z 等[8]使用双向长短期记忆(BiLSTM)模型进行在本文情感分析任务，准确率有

了显著提升，原因在于 BiLSTM 模型通过上下文训练学习到了文本前后文之间的特征和信息关联，弥补

了 LSTM 的缺点，但 BiLSTM 网络结构复杂，所需参数较多，且难以进行并行训练。除此之外，当训练

集和测试集数据量庞大时，所需计算时长较长。Cho K 等[9]使用门控循环(GRU)网络进行文本情感分析

任务。GRU 网络就网络结构而言，比 LSTM 网络结构简单；就模型参数而言，比 LSTM 网络模型参数

少，因此在模型训练过程中能有效缩短训练时间，在文本语义特征捕捉中能够捕获文本全局语义特征。

缪亚林等[10]提出了一个 CNN-BiGRU 模型，即将卷积神经网络与双向门控循环神经网络相结合的文本情

感分析模型，该模型结合卷积神经网络(CNN)和门控循环神经网络(GRU)各自的优势，模型表现优异。 
上述神经网络模型在文本情感分析已经取得了很大的成绩，但是很难提取出多层次且全面的文本情

感特征信息。注意机制[11]可以实现对重要信息的选择性和针对性的关注。林原等[12]使用双向 LSTM 与

多头注意力机制相结合的模型进行文本情感分析。陈欣等[13]使用 GRU 和 CNN 混合网络模型提取文本

隐层特征，随后引入注意力机制分配特征权重，最终模型效果优秀。 
综上所述，CNN 模型在获取文本局部特征方面表现优异，而 BiGRU 模型网络结构简单从而使得其

在模型训练方面表现突出。因此，本文采用 BiGRU-CNN 网络框架学习词嵌入处理后的文本特征，以更

全面获取文本序列的局部特征和全局特征；引入多头注意力机制从不同子空间里捕捉文本特征信息，实

现对重要信息进行选择。 

3. 模型 

为了实现对汽车评论文本进行情感分析，本文提出了一种基于多头注意力机制的双向 GRU 和 CNN
的网络模型结构(Sentiment analysis based on multi-head attention with BiGRU-CNN)，具体如图 1 所示。该

网络模型框架包括六层：词嵌入层、BiGRU 层、CNN 层、池化层、多头注意力层、输出层。 
假设输入文本语句 { }1 2, , , , ,i nS w w w w= ⋅⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ，其中， iw 代表 S 中的一个单词，n 表示句子 S 中的词个

数。 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.121014


郝星跃 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.121014 126 计算机科学与应用 
 

 
Figure 1. Model structure 
图 1. 模型结构图 

3.1. 嵌入层 

第一层是词嵌入层，该层的主要功能是将文本语句 S 表示为一个词向量矩阵 X 。 
通俗来讲，词嵌入是指将一个词语(word)转换为一个向量(vector)。常用的词嵌入方法有 Word2Vec 

[14]、Glove [15]、ELMo [16]和 BERT [17]。本文构建文本词向量采用的是 Google 开源词嵌入工具

Word2Vec 中的 Skip-gram 模型。 
Word2vec 有两种模型，分别为跳字模型(Skip-gram)和连续词袋模型(CBOW)，这两种模型预测词的

方式恰好相反。两种模型预测词的方式分别为：连续词袋模型通过某个词语的上下文语境来预测当前词

语；跳字模型通过当前词语来预测周围的词。Skip-gram 模型结构如下图 2 所示。 
在本文汽车文本评论数据集的实验中将句子 S 中的每个单词 iw 使用 Word2Vec 中的 Skip-gram 模型

转换为一个 100 维的词向量 ix ，将得到的词向量进行向量拼接计算，得到长度为 n 的句子 S 对应的词向

量矩阵 X ，具体表示如式(1)所示，使用该词向量矩阵 X 作为嵌入层的输出、BiGRU 层的输入。 

1 2 nX w w w= ⊕ ⊕ ⊕                                  (1) 

其中：⊕表示向量拼接操作。 
 

 
Figure 2. Skip-gram model 
图 2. Skip-gram 模型 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.121014


郝星跃 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.121014 127 计算机科学与应用 
 

3.2. BiGRU 层 

第二层是 BiGRU 层，主要功能是提取文本序列的上下文特征即全局特征。 
GRU 网络模型从原理上解决了递归神经网络模型(RNN)存在的梯度消失的问题，它可以结合之前时

刻的历史信息来影响当前的输出，并提取序列数据中的上下文特征。在文本数据中，前面和后面的词都

会影响当前词，因此我们使用 BiGRU 模型来提取输入文本的上下文特征。 
GRU 模型可理解为 LSTM 模型的变体，常用于处理序列信息。对比变体模型，GRU 模型所做的改

变有以下两点。一是将遗忘门和输入门合并成为更新门，故 GRU 模型只有重置门和更新门这两个门；二

是把单元状态和隐藏状态合并，故 GRU 模型网络结构更简单，参数更少，更容易实现和计算。对于 t 时

刻的输入 tx ，门控的表达式如式(2)~(6)所示，GRU 网络结构如图 3 所示。 

[ ]( )1,t r t tr W h xσ −= ⋅                                    (2) 

[ ]( )1,t z t tz W h xσ −= ⋅                                    (3) 

[ ]( )1tanh ,t t t thh W r h x−= ⋅ ∗


                                 (4) 

( ) 11t t t t th z h z h−= − ∗ + ∗                                   (5) 

( )t o ty W hσ= ⋅                                      (6) 

其中： tr 为重置门，将新输入信息与原始信息合并； tz 为更新门； rW 与 ZW 为权值矩阵，σ 为 sigmoid
函数。 
 

 
Figure 3. GRU unit structure 
图 3. GRU 单元结构 

 
双向 GRU (BiGRU) [18]模型包括一个正向 GRU 和一个反向 GRU，每次同时输入两个相反方向的

GRU，即正向 GRU 和反向 GRU，其中，正向 GRU 用于处理序列正向信息，反向 GRU 用于处理序列反

向信息，最终结果由它们共同确定，使得结果更加准确。 
本文中的模型利用双向 GRU 网络从词嵌入层输出矩阵 X 中学习上下文语义特征，即全局语义特征。

在训练过程中，该网络同时使用两个 GRU 对文本序列的前后情感进行建模，对于词向量矩阵 X 中的 ix ，

正向 GRU 和反向 GRU 获得的隐藏状态分别为 ih′和 ih′′，拼接 ih′和 ih′′得到隐藏层 ih ，将提取到的特征组

合得到向量 H 。BiGRU 模型结构如图 4 所示，具体的计算过程见公式(7)~(10)： 

( )i ih GRU X′ =


                                     (7) 

( )i ih GRU X′′=


                                     (8) 
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[ ],i i ih h h′ ′′=                                       (9) 

( )1 2, , , nH h h h=                                    (10) 

 

 
Figure 4. BiGRU network structure 
图 4. BiGRU 网络结构 

3.3. 卷积层 

第三层是卷积层(CNN 层)，主要功能是提取文本序列的 CNN 局部特征。 
数据通过 BiGRU 层后获取到文本序列内部的全局依赖特征，但是未捕捉到文本的局部特征，而卷积

神经网络 CNN 恰好可以充分捕捉文本局部特征，因此将 BiGRU 层的输出向量 H 作为卷积层的输入以获

取文本局部特征。 
对于输入矩阵 H 卷积运算为： 

[ ]( ): 1i i i kv f W H b+ −= ⋅ +                                (11) 

其中： f 为Re lu 激活函数，W 为卷积核权重矩阵， k 为卷积核的尺寸大小，m为卷积核宽度，b 为偏置

项。 

[ ]: 1i i kH + − 经过卷积操作提取到的特征为 iv ，最终卷积层的输出为 [ ]1 2 1, , , n kV v v v − +=  。 

3.4. 池化层 

第四层是池化层，其主要功能是对模型卷积层得到的文本特征进行特征压缩处理，从而得到模型框

架下一层多头注意力机制层的输入。 
常见的池化操作有：平均池化和最大池化。在本文实验中，对位于池化层上一层处理得到的特征矩

阵进行 maxk − 最大池化操作得到向量 il ，将得到的向量组合得到池化层的输出向量 L 。具体操作计算如

下： 

( )1 1max , , ,i i i i kl v v v+ − +=                                  (12) 

( )1 2 1, , , , ,i m kL l l l l − +=                                   (13) 

其中， m为向量 iv 的维度。 

3.5. 多头注意力层 

第五层为多头注意力层，其主要功能是获取和学习文本序列内部的依赖关系，充分捕捉文本长距离
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特征，获取全局信息。 
传统的注意机制包括注意力机制(Attention)和自注意力机制(Self-Attention)，均是仅从单一层面上获

取注意力信息和注意力特征。而本文模型使用的多头注意机制获取信息相较于传统注意力机制模型更全

面更有层次，因为本文模型中加入多头注意力模型，获得有助于文本情感倾向分类更准确的情感特征和

情感信息。本质上，多头注意机制是多个自注意力(Self-Attention) [19]的组合，每个自注意力中都有三个

矩阵分别为：Query 矩阵(Q)、Key 矩阵(K)和 Value 矩阵(V)，其网络模型如图 5 所示。 
本文中，池化层输出向量 L 为每个自注意力中的 Query 矩阵(Q)、Key 矩阵(K)、Value 矩阵(V)三个矩

阵的输入，Attention 的计算采用缩放点积(Scaled Dot-Product)方法，计算如式(14)~(15)所示。 
Q K V L= = =                                     (14) 

( )Attention , , max
T

k

QKQ K V Soft V
d

 
=   

 
                       (15) 

其中，Q、K、V 通过池化层输出矩阵 L 与对应的权重矩阵 QW 、 KW 、 VW 相乘得到， kd 为缩放因子，

kd 维度与矩阵向量 Q、K、V 的维度相同。 
多头注意力机制的计算过程为： 
1) Q、K、V 向量矩阵进行多种线性变换生成多个头(head)，每个 head [20]被映射到不同子空间进行

相对应的自注意力机制，从而捕捉到不同表示子空间和不同维度的信息。 
2) 每个 head 对应一组权重矩阵 QW 、 KW 、 VW 进行自注意力计算得到自注意力矩阵。 
3) 拼接 2)中计算所得的自注意力矩阵，拼接后的拼接矩阵与附加权重矩阵 W 做矩阵乘法计算。 
4) 将上述 3)计算得到的结果作为输出层的输入。 
具体计算过程如式(16)~(17)。 

( )Attention , ,Q K V
i i i ihead QW KW VW=                           (16) 

( ) ( )1, , , , kMultiHead Q K V Concat head head W=                       (17) 

 

 
Figure 5. Multi-head attention mechanism network structure 
图 5. 多头注意力机制网络结构 
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3.6. 输出层 

第六层为本文提出的模型框架的最后一层输出层，该层的主要功能是对多头注意力层输出的特征矩

阵进行 0~1 分类，最终实现本文对文本评论进行情感分析的任务。 
将多头注意力层的输出矩阵通过输出层中的 softmax 函数计算，得到输入句子 S 的情感倾向极性分

类，具体计算公式如式(18)所示。 

( )maxY soft W Z b= ⋅ +                                 (18) 

其中，W 为权重矩阵， b 为偏置项， Z 为多头注意力层的输出矩阵。 

4. 实验 

4.1. 实验环境 

本文实验环境设置如表 1 所示。 
 

Table 1. Experimental environment configuration 
表 1. 实验环境配置 

实验环境 设置 

操作系统 Windows10 

硬件平台 NVIDIA Tesla 

GPU P100-16GB 

编程语言 Python 3.7 

深度学习框架 Pytorch 1.4.0 

分词工具 Jieba 

词向量训练工具 Word2vec 

4.2. 实验数据 

本文实验数据集是来自于太平洋汽车网的文本评论，该数据集共有 23,000 条，文本评论的标签有两

类，分别为积极(Positive)和消极(Negative)，情感倾向被判定为积极的文本评论标签为 1，被判定为消极

的文本评论标签为 0；其中训练集有 20,000 条，测试集有 3000 条；文本平均长度为 35，文本最大长度

为 100，本文对句子长度做固定处理，句子长度固定为 100，即将少于该长度的评论用 0 填充。部分数据

集如下表 2 所示。 
 

Table 2. Data set 
表 2. 数据集 

评论文本 情感极性 

外观与后排直通后备箱小门，整车外观落落大方，极具个性，设计师功底深厚。 
后排直通后备箱的小门特方便，这两点最令人叹服。 

1 

后备箱不敢说很小，但真的不大。要带大量东西出游的同志们可能要失望。 0 
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4.3. 实验设置 

本文实验的模型超参数及参数设置如表 3 所示。 
 

Table 3. Model hyperparameters and parameter settings 
表 3. 模型超参数及参数设置 

参数 值 

词向量维度 100 

句子最大长度 100 

kernel_size 3 

batch_size 128 

loss categorical_crossentropy 

optimzer adam 

dropout 0.5 

epoches 10 

learing_rate 0.001 

num_heads 2 

hidden_nums 64 

4.4. 实验评价指标 

本文使用的模型评价指标为准确率和 F1 值。 
评价指标相关参数如表 4 所示。 
 

Table 4. Evaluation index parameters 
表 4. 评价指标参数 

 真实值 Positive 真实值 Negative 

预测值 Positive TP FN 

预测值 Negative FP TN 

 

Accuracy TP TN
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                             (19) 

Precision TP
TP FP

=
+

                                 (20) 

Recall TP
TP FN

=
+

                                  (21) 

2 Precision Recall1
Precision Recall

F ∗ ∗
=

+
                               (22) 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.121014


郝星跃 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.121014 132 计算机科学与应用 
 

4.5. 实验结果与分析 

设置 6 组对比实验与本文提出的基于多头注意力机制的 BiGRU-CNN 模型进行对比，对比实验分别

为： 
1) TextCNN 
该模型为单一的卷积神经网络，将词向量输入到网络中，进行最大池化操作，全连接采用 softmax

进行分类。 
2) BiGRU 
该模型为单一的 BiGRU 网络模型，将词向量输入到网络中，输出层采用 softmax 进行文本分类。 
3) BiGRU-Attention 
该模型为BiGRU与Attention组合网络模型，首先将词向量输入到BiGRU模型中获取文本全局特征，

将 BiGRU 特征输入到 Attention 层有重点地提取情感重要信息，最终在输出层进行文本分类。 
4) CNN-BiGRU-Attention 
该模型为 CNN、BiGRU 与 Attention 组合网络模型，首先将词向量输入到 CNN 层获取文本局部特征，

然后通过 BiGRU 层获取文本全局特征，通过 Attention 层提取情感重要信息，最终在输出层实现最终的

文本情感倾向分类。 
5) CNN-BiGRU-Multi-Head Attention 
该模型为 CNN、BiGRU 与 Multi-Head Attention 的组合网络模型，将词向量输入到 CNN 层获取文本

局部特征，随后通过 BiGRU 层获取文本全局特征，最后通过多头注意力层提取情感信息，在输出层进行

文本分类。 
6) BiGRU-CNN-Attention 
该模型为 CNN、BiGRU 与 Attention 的组合网络模型，将词向量输入到 BiGRU 层获取文本全局特征，

随后通过 CNN 层获取文本局部特征，最后通过注意力层提取情感信息。 
本文比较了基于多头注意力机制的 CNN 和双向 GRU 模型(BiGRU-CNN-Multi-Head Attention)与现有

6 种情感分析模型在汽车评论数据集上的分类效果。比较结果如表 5 和图 6 所示。从 Accuracy、F1 值这

两个评价指标来看，BiGRU-CNN-Multi-Head Attention 的准确率达到 90.76%，F1 值达到 90.25%，均优

于对比模型，比对照模型中最优分类模型准确率提高了 0.8%、F1 值提高了 0.37%。 
 

Table 5. Comparison experiment results (unit: %) 
表 5. 对比实验结果(单位：%) 

 模型 Acc F1 

1 TextCNN 87.26 86.76 

2 BiGRU 87.69 87.43 

3 BiGRU-Attention 88.42 88.16 

4 CNN-BiGRU-Attention 88.91 88.73 

5 CNN-BiGRU-Multi-Head Attention 89.76 89.53 

6 BiGRU-CNN-Attention 89.96 89.62 

7 BiGRU-CNN-Multi-Head Attention 90.76 90.25 
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Figure 6. Comparison test results 
图 6. 对比试验结果 

 
使用 BiGRU-CNN 组合模型进行文本序列特征获取的模型与其他现有基础模型相比，表现更优异，

其中 BiGRU-CNN-Attention 模型相对于 CNN-BiGRU-Attention 模型，准确率(acc 值)提高了 1.05%，F1
值提高了 0.89%；BiGRU-CNN-Multi-Head Attention 模型相对于 CNN-BiGRU-Multi-Head Attention 模型准

确率(acc 值)提高了 1%，F1 值提高了 0.72%。而以上模型优异的表现均源于 BiGRU-CNN 组合模型结合

了 BiGRU 和 CNN 各自优点，规避了各自的缺点，使得模型对于文本特征的获取更深层，更全面。 
引入多头注意力机制层进行文本情感分析的模型与其他现有基础模型相比，表现更优异，其中

CNN-BiGRU-Multi-Head Attention模型相对于 CNN-BiGRU-Attention模型，准确率(acc 值)提高了 0.86%，

F1 值提高了 0.8%；BiGRU-CNN-Multi-Head Attention 模型相对 BiGRU-CNN-Attention 模型，准确率(acc
值)提高了 0.8%，F1 值提高了 0.63%。而以上模型优异的表现均源于在模型中引入 Multi-Head Attention，
其能让模型有轻重，有层次地训练学习与文本情感信息相关的特征，进而使得模型的分类准确率更高。 

5. 结论 

本文提出一种基于多头注意力机制的 BiGRU-CNN 模型(Multi-Head Attention based on BiGRU-CNN 
model)用于汽车评论文本数据集的情感分析任务。为了全面地获取文本情感信息以提高模型的准确率和

模型效果，该方法采用 BiGRU-CNN 模型进行文本序列全局与局部特征的获取，其中 BiGRU 对经过词嵌

入处理的词向量矩阵获取文本序列全局特征作为 CNN 层的输入，通过 CNN 层获取 BiGRU 层输出矩阵

的局部特征信息；引入多头注意力机制进行特征权重分配以有针对性和有层次地捕捉文本情感重要信息。

在汽车评论数据上进行对比实验，评价指标均由于现有情感分析模型。 
在下一步工作中，可以考虑讲词嵌入进行改进，采用多种嵌入方法进行融合词向量特征，此外还可

以将多头注意力机制进行改进进一步提高模型的准确率。 
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