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基于WBA模型融合语句特征的语气词
识别与分类

杨进才，郭清创，吕文杰，沈显君

（华中师范大学 计算机学院，湖北 武汉 430079）
摘 要： 语气词是语气的主要表达方式，能表现说话人的情感和真实意图，识别与分类语气词有助于把握句子的真

实含义与情感倾向，从而提升机器翻译、情感分析等自然语言处理任务的性能。语气词用法较为灵活，同一语气词往

往可以表示多种语气，使得语气词的自动标识面临着挑战。为此，提出一种融合语句特征的 WBA模型对语气词进行

识别与分类。首先，使用 WoBERT对语料文本进行预训练以获得具有上下文信息的特征向量；其次，在特征向量的基

础上融合词性、依存句法关系、语义依存关系等外部特征增强语义信息；最后，使用 BiLSTM 模型捕捉上下文的语义依

赖关系，并使用自注意力机制筛选特征，以进一步提升模型性能。实验表明，该方法在语气词识别与十二分类上取得

了较好的效果，宏F1值分别为98.19%、88.74%，相较于不同模型进一步证明了该方法的有效性。
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Modal Particle Recognition and Classification Based on WBA Model 

Fused With Sentence Features
YANG Jincai， GUO Qingchuang， LYU Wenjie， SHEN Xianjun

（School of Computer Science， Central China Normal University， Wuhan 430079， China）

Abstract： Modal particles are the main way of expressing mood， which can express the speaker's emotions and true intentions. Identifying 
and classifying modal particles in sentences helps to grasp the true meaning and emotional tendency of the sentence， thereby improving the 
performance of natural language processing tasks such as machine translation and sentiment analysis. The usage of modal particles is relatively 
flexible， and the same modal particle can often represent multiple moods， which poses a challenge to the automatic identification of modal par⁃
ticles. Therefore， a WBA model that integrates sentence features is proposed to recognize and classify modal particles. Firstly， WoBERT is 
used to pre train the corpus text to obtain feature vectors with contextual information； Secondly， external features such as part of speech， de⁃
pendency syntactic relationships， and semantic dependency relationships are integrated on the basis of feature vectors to enhance semantic in⁃
formation； Finally， the BiLSTM model is used to capture the semantic dependencies of the context， and the self attention mechanism is used 
to filter features to further improve the model performance. The experiment shows that this method has achieved good results in modal particle 
recognition and twelve classification， with macro F1 values of 98.19% and 88.74%， respectively. Compared with different models， it further 
proves the effectiveness of this method.
Key Words： modal particles； sequence annotation； WoBERT； feature fusion； deep learning

0 引言

语气作为言语交际的关键要素，不仅能反映说话者的

态度与情感，还能展现说话者要达到的交际目的［1］。在语

气表达过程中，语调和语气词扮演着至关重要的角色，语

气词不仅能帮助语气表达，还能在语调的基础上为语言增

添丰富的色彩［2］。
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语气词分类主要根据表达语气的不同对句中的语气

词进行识别与分类，有助于把握句子的真实含义与情感倾

向，从而提升机器翻译、情感分析、问答系统等自然语言处

理应用的性能［3］。然而，语气词识别与分类是一项具有挑

战性的任务，同一词语在句中既能充当语气词又能充当其

他语法成分。例句 1 中“的”属于语气词，但在例句 2 中却

属于结构助词。

例 1：这种病很难治的。

例 2：他是武汉的。

此外，语气词用法较为灵活，同一语气词往往能表达

不同的语气，例如语气词“呢”，在例句 3、例句 4、例句 5 中

均表示不同的语气。

例 3：他知道你来了，想看看你呢。

例 4：我写的那三个字在哪里呢？

例 5：批评得重了呢，她就掉眼泪；批评得轻了呢，她又

不当回事。

近年来，预训练模型在自然语言处理领域取得了显著

成效，凭借丰富的语言知识和上下文信息为下游任务提供

了强力支持［4］。本文使用预训练模型与深度学习技术相

结合的方法对语气词进行识别与分类［5］。

1 相关工作

从中文信息处理角度而言，语气词的研究主要集中在

语气词分类体系研究和语气词识别与分类两个方面。在

语气词分类体系研究方面，高名凯［6］将语气词分为表示询

问的询问词“么、吗”，表示命令的命令词“吧、罢、呀、啊、

哇”等，表示感叹的感叹词“啊、呵、呀、哩、咧”等。黄伯荣

等［7］将语气词划分为 4类，分别为表示陈述的“了、的、吧、

呢、着了、嘛、呗、啦、啊”等，表示疑问的“吧、吧、呢、啊”等，

表示祈使的“吧、了、啊”、表示感叹的“啊”。何乐士［8］将古

代汉语中的虚词划分为语气词、叹词、连词等八大类，语气

词又被划分为判断、陈述、测度、疑问、感叹、祈使等 6个次

类。王力［9］将语气词划分为决定、表明、夸张、疑问、反诘、

假设、揣测、祈使、催促、忍受、不平和论理等 12个类别。

在语气词识别与分类方面，陈火龙［10］提出 BiLSTM-
CRF模型对古汉语虚词进行词性标注，在包含语气词六分

类的二级词性分类上取得了 67.82% 的 F1 值。周溢辉

等［11］研究了现代汉语中常用的 10 个语气词，建立了现代

汉语语气词用法词典与语气词用法规则库，基于规则方法

自动识别语气词的准确率为 78.43%。然而，该研究存在一

定的局限性：①纳入的语气词数量较少，未能覆盖实际表

达中常用的各类语气词；②孤立地看待语气词的用法，未

对语气词进行系统性分类；③研究所采用的技术手段相对

落后，未能充分利用现代深度学习技术的优势，模型效果

较差。

在利用深度学习技术处理中文信息，王宇晗等［12］提出

基于预训练模型与嵌入式主题模型挖掘文本主题的方法。

其中，基于中文词的 WoBERT 结合了中文词特性，在获取

词嵌入时以词为单位降低了词义的不确定性，效果优于基

于 BERT 的模型。杨进才等［13］提出融合语言特征的

BERT+BiLSTM 模型识别无标复句的关系，在融入词性、极

性及依存句法关系等外部特征后，模型的识别性能得到显

著提升。臧洁等［14］提出融合双通道的情感分类模型，使用

多头自注意力机制计算BiLSTM各时间的字词特征权重分

配情况，对分类结果较关键的词汇给予更多关注，提升了

模型分类准确率。

本文参考中国语言学家王力教授的十二分类系统，从

《现代汉语语气成分用法词典》中选取 27个现代汉语中常

用的语气词作为研究对象，将语句作为有序的词组成的序

列，并结合深度学习技术对语句序列进行标注，实现了语

气词识别与分类［15］。

2 特征提取

2.1　文本特征表示

文本特征表示主要包括基于词向量的模型和预训练

模型两种［16］。传统词向量模型通常基于固定大小的上下

文窗口生成词嵌入，限制了其对全局上下文信息的捕捉能

力；预训练模型一般使用 Transformer 结构，通过自注意力

机制捕捉整个句子的上下文信息，从而更准确地表示词语

的含义［17］。常用的 Bert 模型以字为基本单位对文本进行

处理，以减少分词歧义问题，但忽略了词语的整体意义，导

致处理结果丢失了部分语义信息。

本文为了更完整地处理文本信息，采用以词为基本单

位的中文 Bert 模型 WoBERT（Word-based BERT）［18］。首

先，WoBERT在哈尔滨工业大学开源的RoBERTa-wwm-ext
基础上进行预训练，将每个词用Bert自带的 Tokenizer切分

为字；其次，将平均字嵌入（embedding）作为词嵌入的初始

值，还加入了 20 000 个额外的中文词，通过优化词汇表与

训练过程来提升模型对中文文本的处理能力；最后，WoB⁃
ERT模型默认采用 jieba工具进行语句分词，支持直接处理

已分词的文本序列［19］。
2.2　词性特征

传统词向量模型对词语进行建模时，往往忽略了词语

的词性信息，每个词仅对应一个固定的词向量表示［20］。深

度学习模型能自动从文本中提取特征，但无法捕获对语气

词分类标识有影响的特征，需要在模型中融入一些外部特

征。然而，在实际表达中同一词语在不同词性下往往承载

着不同的语义信息［21］。为了更准确地把握不同词性下的

语义差异，使用哈工大的语言技术平台 LTP（Language 
Technology Plantform）获取语句的词性信息。首先，将句中

的词语与其对应的词性组合为“词语_词性”，得到包含词

性信息的语句序列；其次，使用Word2Vec对该语料进行训
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练，得到含有词性信息的词向量表示，并将其作为词性

特征。

2.3　依存句法特征

在研究语句的句法关系时，传统模型通常只关注与当

前词语相邻的词，而依存句法分析可跨越多个词语，关联

距离较远的词，从而获取更丰富的语义信息。依存句法分

析是指通过分析语句成分之间的依存关系来揭示句法结

构，依存关系指的是词与词之间存在的支配与被支配的关

系，这种关系具有方向性［22］。在依存句法分析中，谓词被

视为句子的核心，其他成分与动词直接或间接地产生

联系。

例 6：这是一件多么值得骄傲的事啊。

图 1为例句 6中使用 LTP工具进行依存句法分析后得

到的依存关系。由此可见，“是”作为中心词连接着整个句

子，还揭示了词语之间的依存关系，例如 SBV 表示主谓

关系。

2.4　语义依存特征

语义依存关系主要关注的是语句成分之间的直接语

义关联，与句法依存关系的不同之处在于语义依存关系着

重分析句中词语的语义关联和逻辑关联［23］。语义依存不

随语句结构变化而变化，不受句法结构的束缚，直接连接

具有直接语义关联的语言单元，分析句子的语义依存关系

能明确词语在句中承担的语义角色。

在语义依存关系中，复句有且仅有一个核心词汇，其

他词语支配词均有语义依存关系。图 2为在例句 8中使用

LTP工具进行语义依存分析的结果，语气词“啊”与其支配

词“是”之间的语义依存关系为“mDEPD（依附标记）”，“骄

傲”与其支配词“事”之间关系为“FEAT（修饰关系）”。

3 融合语句特征的 WoBERT-BiLSTM-At⁃
tention模型

3.1　模型结构

图 3为融合语句特征的WoBERT-BiLSTM-Attention模

型结构，由输入层、特征融合层、BiLSTM 层、注意力机制

层、输出层组成。首先，对包含 n 个词语的输入序列 X=
［X1，X2，…，Xn］，借助 LTP 工具分别提取词性、依存句法和

语义依存特征，将上述 3种特征拼接后通过全连接神经网

络转换为语句特征；其次，将语句特征与 WoBERT 提取的

词向量特征拼接为融合特征，并将其输入 BiLSTM 层以进

一步捕捉上下文的语义信息；最后，通过自注意力机制对

输出的特征向量进行重要性加权，经过 Softmax 分类后获

得序列标注结果［Tag1，Tag2，…，Tag3］。

3.2　特征融合层

特征融合层的作用是整合语句特征与预训练的文本

特征，处理流程如图 4 所示。首先，对于输入分词序列X=
［X1，X2，…，Xn］，使用 WoBERT 作为预训练语言模型进行

编码得到向量序列 e，计算流程如式（1）所示。其中，WoB⁃
ERT在处理文本序列时在序列头部、尾部分别加上特殊占

位符［CLS］、［SEP］，因此向量序列 e也会添加相应的向量

表示。

e = [ e[ CLS ]，e1，…，ei，…，e[ SEP ]] = WoBERT ([ X1，…，Xi，…，Xn ] )
( )1

对序列 X进行词性标注后，可通过“词语_词性”信息

查找对应的 Word2Vec 词向量，以获得序列的词性向量表

示 p。由序列 X的依存句法分析结果可得 head=［head1，
head2，…，headn］和 label=［label1，label2，…，labeln］，headi表

示依赖词的位序，labeli表示依存关系的类型。将两者转换

为对应的数值形式并按照式（2）进行拼接，得到序列X依

存句法特征 d。
di = [head i，label i ] ( )2

同理，还可得到语义依存特征 s。由于依存句法和语

义依存关系都依赖于词语的位序信息，为此将序列的位置

编号转换为特征 t。

Root 这 是 一 件 多么 值得 骄傲 的 事 啊 。

HED

SBV

VOB

WP

ATT ADV
VOB

RAD

ATT

ATT

RAD

 

Fig. 1　Dependency syntactic relationship of example 6
图1　例句6的依存句法关系

Root 这 是 一 件 多么 值得 骄傲 的 事 啊 。

Root

EXP

LINK

mPUNC

MEAS mDEPD
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mDEPD

MEAS

rEXP

mDEPD

FEAT

mDEPD

 

Fig. 2　Semantic dependency relationship of example 6
图2　例句6的语义依存关系

·· 137



2025 年软 件 导 刊

为了保证特征序列长度的一致性，在词性特征 p、词序

特征 t、依存句法 d、语义依存特征 s的头部和尾部添加占位

符［SEG］对应的特征表示，并将上述特征进行拼接得到整

合的外部特征 x。具体计算方式如式（3）所示。

xi = [ pi，ti，di，si ] ( )3
由于外部特征 x 中各部分的重要性不同，通过一层全

连接神经网络对其进行加权得到语句特征 h。具体计算方

式如式（4）所示。

h = ∑
i = 1

n

wi xi + bi ( )4
式中：wi为权重参数，bi为偏置量。

最终，将预训练词向量特征 e与语句特征 h进行拼接

即可得到融合后的特征向量 u。
3.3　BiLSTM层

长短期记忆网络（Long short-term memory， LSTM）是

一 种 特 殊 的 循 环 神 经 网 络（Recurrent Neural Network， 
RNN），引入门控机制解决长序列训练过程中的梯度消失

或梯度爆炸问题，具体结构如图 5所示。

图 5 中 Xt为 t 时刻输入、ht为 t 时刻输出、Ct为 t 时刻的

细胞状态。LSTM 主要通过 ft、it和 ot门结构有选择性地实

现信息流动。

（1）ft代表遗忘门，用来控制Ct-1中信息的遗忘程度，计

算公式如式（5）所示。

ft = σ (Wf[ ht - 1，xt ] + bf ) ( )5
式中：σ 为 Sigmod 函数；Wf为遗忘门权重；bf为遗忘门

偏置。

（2）it代表输入门，负责控制信息的更新程度，计算公

式如式（6）所示。首先，利用 tanh 函数可得候选细胞信息

C't，计算公式如式（7）所示；其次，通过遗忘门和输入门可

得信息细胞信息Ct，计算公式如式（8）所示。

it = σ (Wi[ ht - 1，xt ] + bi) ( )6
C't = tanh (Wc[ ht - 1，xt ] + bc) ( )7

Ct = ft*Ct - 1 + it*C't ( )8
式中：Wi为输入门权重；bi为输入门偏置；Wc为候选细

e[CLS] e1 e2 e3 e4 e5 e[SEP]

p[SEG] p1 p2 p3 p4 p5 e[SEG]

d[SEG] d1 d2 d3 d4 d5 d[SEG]

s[SEG] s1 s2 s3 s4 s5 s[SEG]

+ + + + + + +

+ + + + + + +

t[SEG] t1 t2 t3 t4 t5 t[SEG]

+ + + + + + +

+ + + + + + +

[CLS] 你 认识 他 吗 ？ [SEP]

[SEG] 你_r
认识
_v

他_r 吗_u ？_wp [SEG]

[SEG] 1 2 3 4 5 [SEG]

DEP_head: 2 0 2 2 2

DEP_label: SBV HED VOB RAD WP

SDP_head: 2 0 2 2 2

SDP_label: AGT Root DATV mDEPD WP

WoBERT

词性

依存句法

语义依存

词序

u[SEG] u1 u2 u3 u4 u5 u[SEG]

全连接层

h[SEG] h1 h2 h3 h4 h5 h[SEG]

x[SEG] x1 x2 x3 x4 x5 x[SEG]

 

Fig. 4　Feature fusion process
图4　特征融合流程

特征拼接

全连接层

微调
WoBERT

词
性

依存

句法
语义

依存

X1 X2  Xn

注意力机制层

上下文特征向量

Self-Attention

Softmax

Tag1 Tag2  Tagn

BiLSTM

加权特征向量

输出层

BiLSTM层

输入层

特征融合层

Fig. 3　Model framework
图3　模型框架
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胞信息权重；bc为候选细胞信息偏置。

（3）ot代表输出门，作用是控制信息输出，计算公式如

式（9）所示。最终 t 时刻的隐层输出 ht 的计算公式如式

（10）所示。

ot = σ (Wo[ ht - 1，xt ] + bo ) ( )9
ht = ot × tanh (Ct ) ( )10

式中：Wo为输出门权重；bo为输出门偏置。

在中文信息处理中一个词的含义与上下文都存在一

定联系，因此该层搭建了双向长短期记忆递归神经网络

（Bidirectional Long Short Term Memory Recurrent Neural 
Network， BiLSTM），分别从正反两个方向学习语义信息，

具体结构如图 6 所示。其中，正向与反向 LSTM 的输出序

列分别为

ht、


ht，则 t 时刻的 BiLSTM 的输出 Ht由


ht、


ht 连接

而成，计算公式如式（11）所示。

Ht = [ ht，

ht ] ( )11

3.4　注意力机制层

由于BiLSTM提取到的上下文特征向量中包含了多种

语义信息，但并非所有信息都有助于分类与识别语气词。

为此，本文创新性地引入了自注意力机制来筛选特征向量

中的重要信息。在注意力机制中，输入的数据序列被看作

为 K（Key）和 V（Value），首先根据给定目标中的查询值 Q
（Query）计算K与Q之间的相似度，其次将相似度转换为对

应的权重系数并与 V 值加权求和，即可得到注意力

输出［24］。
自注意力机制是注意力机制的变体，相较于注意力机

制而言更关注输入数据的内部相关性［25］。Q、K、V 来自同

一数据源，由同一矩阵通过不同线性变换而来，具体计算

过程如图 7 所示。首先，通过 Q 与每个 K 计算得到相应的

注意力权重；其次，将权重作用于对应的 V值上得到输出。

具体计算公式如式（12）所示。

Attention (Q，K，V ) = softmax ( QK T

dk )V ( )12

式中：dk为 K 的维度；
1
dk

为缩放因子，作用是防止点

积过大影响网络学习；softmax为权重归一化函数。

在通过自注意力机制对特征进行筛选时，可设置输入

数据与输出结果的维度不变。由于自注意力机制中的变

换矩阵为可学习参数，因此通过网络学习的方式可获取最

佳的分配权重，进而得到最优的特征表示。

4 实验结果与分析

4.1　语料资源

本文依据语气词与类别的对应关系，采用人工标注方

法构建语气词分类标注数据集，语料主要来源于两个部

分：①CCL 语料库是一个大规模的中文语言语料库，包含

了数量大、质量高的中文成语和词汇用例，部分口语语料、

影视作品语料、网络语料和书面语语料，报纸语料占绝大

比例；②BCC汉语语料库是北京语言大学语言智能研究院

研发的通用单语语料库，总字数为 95 亿字，涵盖报刊、文

学、对话、微博、科技、综合和古汉语等领域语料［26-28］。
首先，从语料库中检索出包含 27个语气词的语句，使

用 LTP 工具对句子进行分词；其次，判断语气词类别并将

结果添加到标注序列中；最后，对句子中的非语气词成分

进行区分和标注，以确保数据的完整性。本文经过以上步

骤构建了包含 10 140条语句的语气词分类标注数据集，各

类语气词的数量如表 1所示。在实验过程中，分别抽取各

类语料中 70%的数据作为训练集，剩余 30%的数据作为测

试集。

4.2　参数设置与评价指标

表 2为模型参数设置，评价指标为Accuracy（准确率）、

Precious（精确率）、Recall（召回率）和 F1 值，通过宏平均

（macro-average）的计算方法评价各指标。

LSTM LSTM  LSTM

LSTM LSTM  LSTM

v1 v2  vn

u1 u2 un
 

Fig. 6　BiLSTM model structure
图6　BiLSTM模型结构
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Fig. 7　Self attention mechanism workflow
图7　自注意力机制工作流程
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图5　LSTM内部结构
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4.3　比较实验

传统词向量模型在序列标注领域已得了广泛应用，为

了验证所提模型的有效性，实验过程中使用传统词向量来

替代预训练模型表示文本特征，并结合深度学习中常用的

RNN、LSTM及BiLSTM模型进行语气词分类与识别。

本文使用 Word2Vec模型在语气词标注语料库上进行

词向量训练，词向量训练的算法为 Skip-Gram，滑动窗口的

大小为 5，迭代的次数为 100，词向量维度为 300。在训练

完成后，利用词向量生成对应的词嵌入，并输入到其他模

型中进行处理。此外，BERT、RoBERTa、MacBERT 也是序

列标注领域常用的模型，实验中将其应用于语气词识别与

分类任务，并与其他模型进行比较，实验结果如表 3
所示。

由 表 3 可 见 ，使 用 Word2Vec 表 示 文 本 特 征 后 ，

Word2Vec_BiLSTM 语气词识别效果最佳，F1值为 91.14%，

相较于 Word2Vec_RNN、Word2Vec_LSTM 模型分别提升

7.3%，0.12%。在对语气词进行分类时，Word2Vec_RNN、

Word2Vec_LSTM 及 Word2Vec_BiLSTM 的 F1 值 分 别 为

24.56%、24.89%，53.40%，整体分类效果较差。

在使用预训练模型表示文本特征时，MacBERT在语气

词识别与分类上效果最佳，F1 值分别为 97.82%、80.86%。

相较于基于Word2Vec的模型，性能得到了明显提升，原因

为：①Word2Vec基于静态的词向量表示，每个单词在语料

库中只有一个固定的向量表示，无法充分捕捉单词在不同

上下文中的动态含义；②Word2Vec 模型主要关注局部上

下文信息，无法捕捉文本中的长距离依赖关系，而在

BERT、RoBERTa、MacBERT、WoBERT 等预训练模型中采

用动态方式表示文本特征，因此能够捕捉单词在不同上下

文中的细微差别；③Transformer结构能有效建模长距离依

赖关系，产生的效果更好。

综上，本文模型整合了WoBERT、BiLSTM、自注意力机

制及外部语句特征，在语气词识别与分类上 F1 值相较于

MacBERT分别提升 0.37%、7.88%。

4.4　消融实验

为了进一步验证所提各模块对提升模型性能的作用，

将WoBERT作为基准模型与其他模型进行比较，实验结果

如表 4、表 5所示。由此可知，在基准模型 WoBERT上组合

LSTM 与 BiLSTM 后，语气词识别与分类的 F1 值分别提升

Table 1　Distribution of language materials for various 
modal particles

表1　各类语气词的语料分布情况

类别

决定

表明

夸张

疑问

反诘

假设

揣测

祈使

催促

忍受

不平

论理

语气词

不成 1，的 1，啦 1，了 1，嘞 1，哩 1，喽 1，啰 1，嘛 1，呐 1
啊 1，吧 1，呗 1，的 2，啦 2，嘞 2，哩 2，嘛 2，哪 1，呐 2，呢 1，也罢 1，
也好 1
啊 2，罢了 1，了 2，嘞 3，哩 3，呢 2，哟 1
啊 3，啵 1，的 3，啦 3，来着 1，了 3，嘞 4，哩 4，吗 1，么 1，哪 2，呐 3，
呢 3，似的 1
不成 2，就是了 1，吗 2，呢 4
吧 2，的 4，的话 1，了 4，呢 5
吧 3，不成 3，喽 2，啰 2
啊 4，吧 4，了 5，喽 3，嘛 3
啊 5，了 6，嘞 5，哟 2
罢了 2，呗 2，的话 2，而已 1，就是了 2，了 7，也罢 2，也好 2
就是了 3，了 8，似的 2
啊 6，来着 2，么 2，哪 3

数据量

1 089
2 103
1 064

1 731

266
514
418
769
241
881
529
535

Table 2　Model parameter settings
表2　模型参数设置

参数

Optimizer
Max_learning_rate
Min_learning_rate

Epoch
Batch_size

Dropout
WoBERT词向量维度

语句特征维度

取值

Adam
0.000 1

0.000 01
10
32
0.1
768
305

Table 3　Experimental results of modal particle recognition and classi⁃
fication

表3　语气词识别与分类实验结果 （%）

识别

分类

Algorithm
Word2Vec_RNN
Word2Vec_LSTM

Word2Vec_BiLSTM
BERT

RoBERTa
MacBERT
本文模型

Word2Vec_RNN
Word2Vec_LSTM

Word2Vec_BiLSTM
BERT

RoBERTa
MacBERT
本文模型

Accuracy
96.68
97.95
97.97
99.32
99.20
99.43
99.54
45.70
49.07
70.69
88.14
87.37
88.74
91.22

Precious
98.25
98.88
98.88
96.09
95.26
96.82
99.74
29.93
31.71
67.17
81.81
80.51
81.47
88.80

Recall
76.60
85.59
85.76
98.90
98.93
98.88
96.75
25.50
25.84
50.21
79.25
79.06
80.59
88.86

F1
83.84
91.02
91.14
97.45
97.01
97.82
98.19
24.56
24.89
53.40
80.32
79.56
80.86
88.74

Table 4　Experimental results of modal particle recognition

表4　语气词识别的实验结果 （%）

Algorithm
WoBERT

WoBERT_LSTM
WoBERT_BiLSTM

WoBERT_BiLSTM_Attention
WoBERT_BiLSTM_语句特征

WoBERT_BiLSTM_POS_Attention
WoBERT_BiLSTM_DEP_Attention
WoBERT_BiLSTM_SDP_Attention

WoBERT_BiLSTM_语句特征_ Attention

Accuracy
97.33
97.43
97.47
97.50
99.32
98.28
98.30
97.55
99.54

Precious
89.49
89.84
90.18
90.05
97.11
90.75
92.56
90.29
99.74

Recall
90.45
90.93
90.72
91.29
97.81
97.96
94.94
91.44
96.75

F1
89.96
90.38
90.44
90.66
97.46
94.00
93.71
90.86
98.19
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0.42%、0.48% 和 0.34%、1.1%，原因为 BiLSTM 输出的结果

包含更丰富的语义信息，识别效果更好。在WoBERT_BiL⁃
STM 上添加 Attention 机制后，语气词识别的 F1 值提升

0.22%，但分类 F1值下降 3.36%，原因为WoBERT模型已包

含自注意力机制组件，在不添加其他外部特征的条件下，

直接在模型添加自注意力机制可能会导致信息冗余，使模

型难以区分重要的信息，导致性能下降。在WoBERT_BiL⁃
STM 上添加语句特征后，语气词识别与分类的 F1 值分别

提升 7.02%、12.54%，证明了词性、依存句法、语义依存等

外部特征对语气词识别与分类具有积极作用。

虽然，深度学习模型具备了自动挖掘文本语义信息的

能力，但人工识别特征往往能提供更直接、更有针对性的

信息。因此，在构建模型时结合人工特征与深度学习技术

往往能产生更优秀的效果。

在 WoBERT_BiLSTM_Attention 上分别添加词性、依存

句法、语义依存特征后，语气词识别与分类的 F1值分别提

升 3.34%、3.05%、0.2% 和 15.51%、14.62%、2.15%，词性和

依存句法特征相较于语义依存特征而言优化效果更好。

在融合语句特征的 WoBERT_BiLSTM 模型基础上引入自

注意力机制后，识别与分类的F1值分别提高 0.73%、5.4%，

原因为融合特征中各部分的重要程度并不相同，可能存在

冗余信息，但自注意力机制能筛选出特征中的关键信息，

通过学习注意力权重可获得最优的特征表达。

综上，引入自注意力机制不仅能提升模型对重要特征

的敏感度，还能有效降低冗余信息对识别性能造成的不良

影响。

5 结语

本文研究了语气词的识别与分类任务，基于 WoB⁃
ERT、BiLSTM模型和自注意力机制提出了融合语句特征的

WoBERT_BiLSTM_Attention 语气词识别与分类模型。实

验表明，本文方法相较于传统词向量模型识别与分类效果

更优，在引入语句特征与注意力机制后模型性能得到了显

著提升。

未来，将对更多语气词进行识别与分类，还会扩大语

料库的规模，让模型在更丰富的语料上进行训练，从而增

强模型的泛化能力和分类精度，以进一步提升模型识别与

分类效果。
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