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摘　要　作为网络时代产生的新型表情符号,颜文字不仅受到了网络用户与社会主流媒体的青睐,被广泛应用于网络文本中,

而且在情感表达、文化宣传等方面具有独特的价值.鉴于颜文字具有丰富的语义情感信息,结合颜文字对网络文本进行研究,

能够促进对网络文本的分析与理解,提高多项自然语言处理任务的效果.对文本中的颜文字进行检测与提取,是结合颜文字进

行文本分析的首要步骤;然而,由于颜文字具有结构灵活、种类丰富、更新换代快等特点,现有工作大多缺乏对颜文字的整体分

析,具有准确率低、边界确定困难、时效性差等局限性.文中通过深入分析颜文字的特征,提出了一种基于大规模弹幕文本的颜

文字检测与提取算法 Emoly.该算法通过预处理方法提取出初步候选字符串,将多种改进的统计指标与过滤规则相结合,用于

筛选出最终候选字符串,并通过文本相似度对其排序,输出最终结果.实验结果表明,Emoly算法在百万规模的弹幕文本中达

到了９１％的召回率,能够全面而准确地将文本中的颜文字检测并提取出来,具有稳健性、优越性与通用性.同时,该算法还为

中文分词、情感分析、输入法词库更新等任务提供了新的解决思路与方法,具有广泛的应用价值.
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AutomatedKaomojiExtractionBasedonLargeＧscaleDanmakuTexts
MAOXin,LEIZhanyaoandQIZhengwei
SchoolofElectronics,InformationandElectricalEngineering,ShanghaiJiaoTongUniversity,Shanghai２００２４０,China

　

Abstract　AsanewtypeofemoticonsymbolthatemergedintheInternetage,kaomojinotonlyenjoyspopularityamongInternet
usersandmainstreamsocialmediabutalsohasindispensablevalueinemotionalexpression,culturalpromotion,andotherasＧ

pects．Consideringthatkaomojicarriesrichsemanticandemotionalinformation,studyingtheminthecontextofInternettextscan

promotetheanalysisandunderstandingofsuchtexts,thusimprovingtheeffectivenessofvariousnaturallanguageprocessing
tasks．Detectingandextractingkaomojifromtextsaretheprimarystepsinanalyzingtextswithkaomoji．However,duetothe
flexiblestructure,diversetypes,andrapidevolutionofkaomoji,mostexistingworkslackacomprehensiveanalysisofkaomoji,reＧ
sultinginlimitationssuchaslowaccuracy,difficultyindeterminingboundaries,andpoortimeliness．Inthispaper,throughaninＧ
depthanalysisofkaomojifeatures,akaomojidetectionandextractionalgorithmcalledEmolybasedonalargeＧscaledanmakutext
datasetisproposed．Itextractspreliminarycandidatestringsthroughpreprocessingmethods,combinesvariousimprovedstatistiＧ
calindicatorsandfilteringrulestoselectthefinalcandidatestrings,andranksthembasedontextsimilaritytoproducethefinal
results．ExperimentalresultsshowthattheEmolyalgorithmachievesarecallrateof９１％inadatasetofmillionsofdanmaku
texts,effectivelyandaccuratelydetecteandextractekaomojifromthetexts．Itdemonstratesrobustness,superiority,andgeneraliＧ
ty．Additionally,theproposedalgorithmprovidesnewideasandmethodsfortaskssuchasChinesewordsegmentation,sentiment
analysis,andinputmethoddictionaryupdates,offeringbroadapplicationvalue．
Keywords　Naturallanguageprocessing,Dataanalysis,Kaomoji,Videodanmaku

　

１　引言

据第４９ 次«中国互联网络发展状况统计报告»,截 至

２０２１年１２月,我国互联网用户数量达到了１０．３２亿,互联网

普及率由２０１７年的５５．８％飞升至７３％[１].弹幕便是网络

语言文化所衍生出的典型代表.

“弹幕”一词源于军事领域,本意是用密集炮火对某一区

域进行轰击[２].２００６年,日本视频网站 Niconico动画首先将

视频评论以流动的方式实时显示在画面上.在此功能下,实

时评论会像子弹一样从视频屏幕中穿过,因此这种评论显示



效果被称为“弹幕”.发展到现在,弹幕一词已不仅仅用于指

代这一显示效果,而是泛指这种效果下的评论本身.在一些

研究工作中,弹幕也被称为视频实时评论(TimeＧSyncComＧ

ments)[３Ｇ５].

弹幕所蕴含的用户意见、情感评价等信息,在视频评价、

个性化推荐等多项研究领域展现出了极大的价值.近年来,

不仅越来越多的视频与社交平台引进弹幕功能,也有越来越

多的研究人员开始从不同方向对弹幕进行研究[６Ｇ９].

“颜文字”是弹幕文本的重要组成部分之一,其是指由多

个字符构成的,形似人脸表情、肢体动作或物体的一组字符组

合.“:－)”是一个表示“笑脸”的颜文字,该颜文字被认为最

早由卡内基􀅰梅隆大学的斯科特􀅰法尔曼教授发明[１０].

随着弹幕文化的发展,颜文字的影响已经从网络空间延

伸到现实社会[１１].首先,颜文字具有传播广、影响力大、受众

多的特点.在国内主流社交软件微博中,截至２０２２年５月,

颜文字话题拥有１２４５万阅读量.其次,颜文字在社会层面也

有着愈发广泛的影响力.例如,共青团中央曾以«【走你】山东

舰版航母style┏(゚ ω゜)＝ »１)为名发布视频.除此之

外,颜文字还具有巨大的商业价值.淘宝上以颜文字为主题

的 T恤、玩偶等产品以及收录了大量颜文字的各大输入法软

件,都体现了颜文字所具有的商业潜力.

１)https://www．bilibili．com/video/BV１yJ４１１j７kF

已有多项研究工作揭示出颜文字在文本语义传达、情感

表达等方面具有不容小觑的作用与重要的研究价值[１２Ｇ１４].

然而,现有文本分析方法大多不适用于对带有颜文字的网络

文本进行分析.由于颜文字大多利用视觉特征来传递信息,

没有明确的语法定义,并且其组成字符大多是传统意义上的

停用词[１５],因此,在传统的文本分析中,颜文字往往被视为停

用词而被剔除.这种处理方法会遗漏颜文字的情感与语义信

息,从而影响文本的分析结果.颜文字为弹幕文本的处理与

分析工作提出了两项挑战,分别是如何从文本中检测并提取

出颜文字,以及如何理解颜文字的语义与情感信息.其中,应

对第一项挑战是解决第二项挑战的基础,只有将文本中的颜

文字正确检测并提取出来,才能对其进行后续研究.因此,本

文主要关注大规模弹幕文本中颜文字的检测与提取.

现有的颜文字检测与提取工作[１６Ｇ２０]大多基于词典匹配、

规则提取、计算机视觉技术等方法进行,并且在测试集上取得

了一定的效果.然而,这些工作皆具有一定的局限性.首先,

大多数现有工作过度依赖于现有颜文字,而对新型颜文字的

检测效果较差,难以适应复杂多变的颜文字文化.以 Yu
等[１６]在２０１９年提出的基于词典匹配思想的颜文字提取方法

为例,通过该方法得到了８３．８％的召回率;然而,用本文构建

的时间范围在２０１８－２０２１年的数据集进行实验时,该方法却

只达到了６０％的召回率.其次,这些工作大多针对的是标点

符号运用规范的文本,对文本的规范程度要求较高,难以适应

不规范的弹幕文本.综上,鉴于颜文字的日益广泛使用及其

在情感表达、语言分析等方面的重要性与目前颜文字检测技

术的局限性之间的矛盾,迫切地需要一种新方法,能够准确、

全面、稳定地从大规模弹幕文本中自动化提取颜文字.

针对先前研究工作的不足,本文提出了一种新的颜文字

检测与提取算法Emoly,通过预处理方法提取出初步候选字

符串,将多种改进的统计指标与过滤规则相结合用于筛选出

最终候选字符串,并通过文本相似度对其排序,得出最终结

果,以从大规模弹幕文本中全面、准确地提取颜文字.在自主

构建的大规模弹幕数据集上的实验结果表明,Emoly算法在

百万规模的弹幕文本中达到了９１％的召回率,体现了 Emoly
算法的准确性、有效性、稳健性与优越性.除此之外,实验结

果还表明Emoly算法不仅适用于弹幕文本,而且适用于任意

一种网络语言文本.同时,Emoly算法还为中文分词、情感分

析、输入法词库更新等任务提供了新的解决思路与方法,具有

广泛的应用价值.本文的主要创新点与贡献如下:

１)针对弹幕文本与颜文字的独有特征(相关分析作为补

充材料公开在figshare上[２１]),本研究将多种统计指标、过滤

规则相结合,从而实现有效地对文本中的颜文字与非颜文字

字符进行准确分割.

２)创造性地使用文本相似度方法对结果进行评估排序,

使算法获得的结果可以更好地服务于后续任务.

３)通过大量用户文本自动挖掘出现有词库未收录的新颖

颜文字,形成其他自然语言分析工作能够直接使用、长期更新

的颜文字词库,进而将其应用于中文分词、情感分析等任务,

解决了因混淆停用词与颜文字或使用的颜文字词库过于陈旧

而造成的颜文字情感语义信息缺失的难题,提高了效率与准

确度.所提算法检测和提取到的４７３２个颜文字已全部开

源[２１].

本文第２章介绍了国内外颜文字的相关工作;第３章介

绍了基准颜文字集与弹幕数据集的构建;第４章介绍了EmoＧ

ly算法的具体实现过程与方法;第５章描述了实验过程并对

实验结果进行了分析;第６章对算法后续应用场景进行了展

望;最后对本文工作进行总结.

２　相关工作

２．１　颜文字定义与分类

颜文字,亦被称为 ASCII式的表情符号[２２],其与其他字

符组合最大的区别在于它的外在视觉特征:其通常形似人脸

表情、肢体动作或是植动物等物体;其组成字符往往不再用于

其原本用法,而仅仅用于模仿人体或物体的组成部件.以颜

文字“(T_T)”为例,该颜文字模仿人脸表情,展现了一张流泪

的脸,用于表达悲伤情感.其中,“(”“)”代表人脸,“T”代表

流泪的眼睛,“_”代表嘴巴.这些符号都脱离了其原本的用法

释义,仅用于模仿人脸中的部件.颜文字对人体物体进行模

仿,为文本增添视觉信息,使其更具有画面感[２３].

已有的研究工作大多将颜文字分为两类,分别是西方式

颜文字与东方式颜文字[２４].典型的西方式颜文字具有需要

倾斜９０°进行阅读的特征,例如字符组合“:－)”及“:－(”(分

别表达“笑脸”和“哭脸”含义)就属于西方式颜文字.东方式

颜文字无需倾斜方向阅读,并且添加了亚洲文字常见的全角

字符,使颜文字可以模仿的对象更加丰富.表 １列出了部分

５８２毛　馨,等:基于大规模用户视频弹幕的颜文字自动化发现



颜文字及其类别、模仿对象与释义.

表１　部分颜文字示例

Table１　ExamplesofsomeKaomojis

颜文字 类别 模仿对象 文字释义

:－) 西方式 人脸表情 笑脸

(灬|||︶|||︶灬) 东方式 人脸表情 哭泣

(|
|３[▓▓] 东方式 肢体动作 睡觉

‹􀅰)))›‹‹ 东方式 动物 鱼

２０２２年的一篇研究显示[２５],纯颜文字的弹幕占比大约是

５％.越来越多的研究人员意识到颜文字的价值,开始结合颜

文字对网络文本进行研究[２６Ｇ２８].然而,这类工作大多数都是

简单地通过自主收集颜文字,使用词典匹配方法来检测文本

中的颜文字[２６],且这种方法收集到的颜文字往往不够全面,

无法覆盖文本中全部的颜文字,从而使结果出现误差.本文

综合考虑了表１中两类颜文字所具有的共同特征,将这两类

颜文字皆作为本文工作的研究对象.下面将介绍目前针对这

两类颜文字进行的检测与提取的相关工作.

２．２　颜文字检测与提取

目前,国内外针对颜文字检测与提取的工作大致分为３
类,分别是基于组件词典匹配、基于统计和机器学习,以及基

于视觉特征的方法.

基于组件词典匹配的方法是对传统词典匹配方法的改

进,它通过将颜文字拆分成不同部件,检测文本中是否存在这

些部件或其组合,以提取文本中的颜文字.Ptaszynski等[２４]

根据人体运动学理论,将颜文字分为左右眼睛、嘴巴、左右边

界、左右肢体七大构件,并将左右眼睛与嘴巴视为颜文字的核

心构件.他们首先通过互联网收集大量颜文字,构建上述核

心构件词典;然后使用构建的词典对文本进行匹配操作,若匹

配成功,则将该构件及其左右符号共同构成的字符串视为颜

文字提取出来;最后,他们在日本 Yacis博客语料集中进行了

实验,证明了该方法在日文网络文本中的有效性.Yu等[１６]

提出的 AZEmo系统同样使用上述原理对颜文字进行提取,

并经由收集自国内视频网站 AcFun、哔哩哔哩动画及购物软

件淘宝、天猫的数据集,验证了该方法在中文网络文本中的有

效性.这类方法对词典有着强烈的依赖性,其检测与提取流

程全部围绕词典进行,并且未对颜文字特性进行系统性分析,

虽然能够较好地提取存在于词典中的颜文字,但在处理词典

中不存在的颜文字方面相对较弱,难以发现使用新字符创造

的颜文字.除此之外,这类方法只以东方式模仿人脸表情的

颜文字为研究对象,而未考虑非人脸表情以及西方式颜文字,

有一定的局限性.

１)https://www．bilibili．com/blackboard/aboutUs．html
２)https://www．bilibili．com/video/BV１tS４y１R７２d

Tanaka等[２９]的工作是最早在颜文字检测与提取任务上

实施机器学习方法的研究之一.他们利用词性类型标签、单

词位置等特征,使用SVM 对颜文字进行检测与提取,主要关

注颜文字的词长、字符序列、子串相似度等特征.Kwon等[３０]

考虑到了不同颜文字之间具有的相关性,使用 BiＧLSTM 与

BiＧLSTMＧCRF模型对颜文字进行提取.他们使用 BIO 标

签,手动对文本中的颜文字进行序列标注并进行模型训练.

Yamada等[１８]提出了一种基于字符 NＧgram 统计的颜文字提

取方法.上述研究虽然从统计特征与机器学习方面为颜文字

的检测与提取提出了新的思路,摆脱了词典匹配的局限性,但

缺乏对颜文字所具有的对称性等自身特征的研究,在颜文字

的边界字符确定上往往会出现失误.Tanaka在其研究中提

到,以文本“(I)haven’tknownthat．ϕ(_ _)takingnotes”为

例,该方法错误地提取出了“(_ _)”而非颜文字“ϕ(_ _)”.

近年来,一些研究人员注意到颜文字在视觉上具有的独

特特征,尝试利用颜文字区别于其他字符组合的视觉特征来

从文本中检测与提取颜文字.Bedrick等[１９]认为,颜文字中

特定字符的使用是由它们的图形外观决定的.基于此,他们

开发了一套字符图形相似度度量工具,用于衡量字符的字形

相似度、镜像关系与字形垂直对称情况.最终,他们根据颜文

字的对称视觉特征,将具有字形相似性、镜像关系或是自身对

称相似性的字符分组,并成对使用它们来识别颜文字.Yokoi
等[３１]除了关注颜文字的对称特征外,还考虑了颜文字中描述

眼睛的字符.他们观察到,在收集到的颜文字中,有９３％的

颜文字使用相同或对称的字符表示左右眼睛,因此他们通过

定义颜文字眼睛字符规则,基于正则表达式来提取描述眼睛

的符号的部分颜文字.基于大多数颜文字的对称结构,他们

采用 DamerauＧLevenshtein距离,通过比较眼睛符号两侧字符

串的相似度来确定颜文字边界,最终提取出文本中的颜文字.

这种方法仅考虑到了具有视觉对称性的颜文字,而难以检测

出非对称的颜文字,例如“_(:D)∠)_”;而非对称的颜文字在

整体颜文字中占有相当大的比例,包括部分非人脸表情类的

东方式颜文字与大部分西方式颜文字.另外,这种方法极易

提取出非颜文字的字符串.Bedrick在其研究中提出,同样拥

有对称性质的字符串,例如“．．?．．”,会对结果造成一定的

影响.

３　数据集构建

３．１　基准颜文字数据集构建

本文从网络上收集颜文字组成颜文字数据集,用于分析

颜文字特征.由于收集到的所有颜文字都是经网络大众检验

的真实颜文字,因此将其称为基准颜文字.

截至２０２２年５月,搜狗输入法[３２]在华为应用市场内拥

有３４亿下载量,其中内置了包含中文释义的颜文字,便于我

们理解颜文字的含义.因此,本文从搜狗输入法内置颜文字

库中搜集了１１４４个颜文字,组成了搜狗基准颜文字数据集

(以下简称搜狗颜文字集).

３．２　弹幕数据集构建

本文所使用的弹幕数据集收集自国内知名视频社区哔哩

哔哩动画(又称bilibili网站,简称 B站).B站是国内最大的

视频网站之一,引领着弹幕这种独特的社交潮流.据 B站官

方统计１),２),截至２０２１年底,B站拥有２．７２亿月均活跃用户,

其中３５岁及以下月活用户占比超８６％,弹幕累计总数已破

１００亿.本文最终构建的弹幕数据集包括从２０１８年１０月至
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２０２１年１２月期间共４００万条以上弹幕.该数据集具有以下

特点:

１)规模大,时间跨度久.弹幕文本达到了百万数量级,时

间跨度达到３年之久,涵盖超过１００００个视频.

２)涵盖游戏、生活、鬼畜等多分区类型的视频,弹幕语言

风格多样.

３)除了包含中文弹幕外,还涵盖了英文、日文等多国语言

的弹幕,具有多语种的特点.

４)拥有丰富及新颖的颜文字.B站用户年轻化的特点使

得其弹幕文本含有大量丰富和新颖的颜文字.

４　算法设计与实现

基于上述颜文字特征分析,本文设计了一种面向大规模

弹幕文本的颜文字检测与提取方法,记为Emoly,图１给出了

其完整的算法流程.本节将以图１为基础,对 Emoly算法的

设计思路与实现进行具体阐述.

图１　Emoly的流程图

Fig．１　Emolyworkflow

４．１　候选字符串生成:基于颜文字特征的文本预处理

　　文本预处理包括文本清洗、分词、英文单词标准化等技

术[３３Ｇ３５].然而,现有的针对中文文本的预处理方法并不适用

于面向弹幕文本的颜文字检测与提取任务.例如,传统的文

本清洗会将颜文字中的广义符号误剔除,传统的分词方法也

会在颜文字的特殊符号的影响下进行错误分词,影响颜文字

的提取效果.

鉴于此,针对弹幕文本清洗和分词,本文在 Emoly中设

计了针对颜文字检测与提取任务的文本预处理方法,主要包

含文本清洗与候选字符串提取两个步骤.

４．１．１　文本清洗:基于颜文字特征重定义的停用词去除

文本清洗旨在去除文本中的干扰噪声,获得干净的数据,

包括停用词去除、全半角转换、大小写转换等方法[３３].本小

节根据弹幕文本及颜文字特性进行文本清洗,并将其分为针

对符号字符与针对非符号字符的清洗.

１)https://github．com/goto４５６/stopwords

文本清洗的主要思路是基于颜文字特征重定义的停用词

去除方法.停用词指在一段文本中高频率出现、却无实际意

义或信息量很低的字符,例如英文的“the”“a”与中文的“的”

“个”.在传统文本中,“,”“(”等符号字符大多作为分隔符或

修饰符存在,具有高频率、低价值的特征,一般被划分至停用

词类别中,并被大多数学术界流行的通用中文停用词表１)

收录.考虑到广义符号在颜文字中的重要性,本文在传统

停用词的基础上,结合字符的前后搭配字符等特征,重新

对停用词进行定义,并以此进行针对符号字符与非符号字

符的清洗.

对于非符号字符,将停用词定义为未曾在搜狗颜文字中

出现过的字符.由于弹幕文本大部分都是由非符号字符构

成,但其在颜文字组成字符中仅占约１０．５％的比例,因此对

于颜文字而言,大部分非符号字符属于“出现频率高但实际价

值低”的停用词.同时,对于已在搜狗颜文字集中出现过的非

符号字符,不将其作为停用词(如数字“３”、字母“T”等).

对于符号字符,将停用词定义为用于分隔或修饰非符号

字符停用词的字符,例如位于非符号字符停用词前后的“,”、

成对的“(”“)”等符号.这些字符由于前后搭配非符号字符停

用词,因此依旧行使了传统标点符号的分隔与修饰作用,可以

作为停用词剔除;而若该符号字符一侧搭配有符号字符或属

于非停用词的非符号字符,则它有概率与搭配字符共同构成

颜文字,因此不能作为停用词剔除.

４．１．２　候选字符串提取:基于 NＧgram 的方法

颜文字是由多个字符构成的整体.基于文本分词方法的

思想,首先将弹幕分割成多个可能包含颜文字的子串,再从中

进一步提取颜文字.

鉴于组成颜文字的字符在物理位置上具有相互邻接的特

征,NＧgram方法[３６]可以在切分句子的同时保留字符间的邻

接顺序,这恰巧适合含颜文字文本的分割.

因此,我们使用 NＧgram 方法将清洗后的弹幕文本进行

切分,以形成一个颜文字的初步候选字符串集合,并将其作为

后续步骤的输入数据.N 的数值根据颜文字长度特征选取,

以确保将文本中的颜文字全部提取出来,避免 N 值过小造成

的颜文字遗漏与过大带来的额外检测量及误差.

７８２毛　馨,等:基于大规模用户视频弹幕的颜文字自动化发现



４．２　颜文字甄别与筛选:统计指标设计

４．２．１　搭配固定程度指标:双向条件概率

颜文字内部子串之间存在一些“固定搭配”.当某个特殊

子串出现时,大概率意味着对应特殊颜文字也会出现,且该概

率会随子串长度增加而增大.以颜文字“(̂▽̂ )”为例,绝大多

数情况下,其子串“(̂▽̂ ”会与“)”搭配出现,而不会单独出现

或与其他字符搭配出现,即字符串“(̂▽̂ ”出现时,颜文字“(̂

▽̂ )”有极大的概率会出现.基于这点,我们提出双向条件概

率来描述在给定子串出现下,特定颜文字出现的概率.

定义长度为n的候选字符串S 的前向条件概率PRf 与

后向条件概率PRb的计算式分别如式(１)、式(２)所示,双向条

件概率PR的定义如式(３)所 示.其 中,PRf(S)代 表 S 的

前n－１长度子串出现时,S出现的概率;PRb(S)代表S的后

n－１长度子串出现时,S 出现的概率;双向条件概率PR(S)

代表S的任意长度为n－１的子串出现时,剩下的一个字符出

现(也就是S出现)的概率的最大值.候选字符串的双向条

件概率越大,意味着该候选字符串是一个固定搭配组合的概

率越大,亦即它属于颜文字的概率越大.

PRf(S)＝p(Cn|C１C２􀆺Cn－１)

＝p(C１C２􀆺Cn)/p(C１C２􀆺Cn－１) (１)

PRb(S)＝p(C１|C２C３􀆺Cn)

＝p(C１C２􀆺Cn)/p(C２C３􀆺Cn) (２)

PR(S)＝max(PRf(S),PRb(S)) (３)

为了验证该指标的有效性,我们计算搜狗颜文字集中每

个颜文字的前向、后向及双向条件概率并进行统计,如图２(a)

所示.

(a)双向条件概率指标 (b)改进的左右信息熵指标 (c)AMI与PMI指标

图２　统计指标验证图

Fig．２　Statisticalindicatorsverification

　　可以看 到,绝 大 多 数 颜 文 字 的 双 向 条 件 概 率 都 位 于

０．９~１之间.另外,横向比较前向、后向与双向条件概率可

以发现,颜文字的双向条件概率比单独的条件概率更高、更具

有集中性与代表性.这一统计结果说明了双向条件概率用于

颜文字检测的合理性与可行性.

４．２．２　片段问题解决指标:左右信息熵

我们发现,双向条件概率也会筛选出许多非颜文字的字

符串,人工检查这些错误项,发现它们可以分为两类.１)颜文

字的不完整子串,即颜文字片段.例如“(̂▽̂ ”,它是颜文字

“(̂▽̂ )”的片段.通过观察发现,这类错误项往往占据较大比

例.２)其他非颜文字的字符组合.这些字符组合往往由于频

数过低或用户使用习惯,形成了固定搭配现象,拥有较高的双

向条件概率,例如字符串“?!?!?”,但其并不属于颜文字.第

二类错误项会在４．２．３小节阐述解决方法.本小节主要解决

第一类错误项,即颜文字片段问题.出现这类问题的主要原

因是除了颜文字(尤其是对于较长的颜文字)本身外,这些颜

文字片段往往也具有较强的独特性,拥有较高的双向条件概

率,导致被错误地提取出来,需要再次剔除.

为了解决这个问题,基于传统信息熵的概念,本文提出了

改进的左右信息熵.初步改进的左右信息熵 H１的计算式如

式(４)所示,其中S＋与S－分别代表字符串S左侧与右侧的

字符集合,不同的句首句末具有不同的字符表示;p(x)代表

字符x在清洗后的文本中出现的概率.该指标用于衡量候选

字符串前后搭配字符的丰富程度,剔除只搭配固定字符的颜

文字片段.左右信息熵越大,意味着该字符串具有越丰富的

前后搭配词,有更大的概率是完整的颜文字;左右信息熵越小

则意味着该字符串至少有一侧搭配字符单一,极有可能与其

他字符共同构成一个固定搭配,是颜文字片段的概率越高.

H１(S)＝min(－ ∑
x∈S＋

p(x)logp(x),－ ∑
x∈S－

p(x)logp

(x)) (４)

H２(S)＝min(－ ∑
m,n∈S＋

(p(m)logp(m)＋v×p(n)logp

(n)),－ ∑
m,n∈S－

(p(m)logp(m)＋v×p(n)logp

(n))) (５)

图２(b)给出了对搜狗颜文字集中的颜文字应用未改进

与初步改进的左右信息熵指标得到的结果.可以看到,尽管

初步改进的左右信息熵计算结果相比未改进时有显著的提

高,但整体数值依旧偏低,有６７％的颜文字在０．８以下.对

这些信息熵较低的颜文字进行排查,结果显示,在所有信息熵

低于１的颜文字中,有８８．７％的颜文字频数低于１０.大多数

颜文字拥有着较低的频数,低频数导致了邻接符号相对贫乏,

从而导致信息熵偏低.为了解决此问题,我们对信息熵计算

方法再次进行结合频数与位置信息的改进,提出了一种最终

改进的加权左右信息熵计算方法:当字符串频数大于设定的

阈值时,依旧使用式(４)来计算;而当字符串频数小于该阈值

时,则应用式(５)进行计算.式(５)中,m 代表除首尾外的其他

邻接字符,n代表首尾邻接字符,v代表为首尾字符增加的权

重.当权重值设为１时,式(５)等价于式(４).

式(５)的改进之处主要是放大了句首末字符串的信息熵

增益程度.图２(b)给出了对颜文字应用最终改进信息熵的

计算结果,其中频数阈值设定为１０,权重设为３.可以看到,

最终改进的信息熵结果比先前有明显的提升.同时,我们
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计算颜文字所有子串的最终改进的信息熵,发现有８５％的子

串的左右信息熵在０．５以下,平均值为０．３４.由此观察可

得,绝大多数颜文字最终改进的信息熵都较高,而其片段的信

息熵都偏低;最终改进的左右信息熵指标不仅能够更好地区

分颜文字与颜文字片段,而且还能降低颜文字频数过低造成

的误差.

４．２．３　凝合程度指标:互信息

４．２．２小节提到,双向条件概率还会将一些非颜文字的

其他字符组合一起筛选出来,这是因为双向条件概率仅考虑

字符串n－１长度的子串与其他字符的搭配关系,而没有考虑

字符串内部其他子串与字符之间的搭配关系与凝合程度;而

这些非颜文字的字符组合,例如字符串“?!?! (”具有一个统

一特点,即它们大多是由常见的符号字符随意拼凑而成,字符

间的凝聚度极低.

考虑到这个特点,我们引入了平均互信息(AverageMuＧ

tualInformation,AMI)与点互信息(PointwiseMutualInforＧ

mation,PMI)指标,用于量化字符串整体的凝合程度.其中,

AMI主要衡量字符串各个字符之间的凝合程度,而 PMI主

要衡量字符串各子串之间的凝合程度.

式(６)和式(７)分别为长度为n 的字符串S 的 AMI与

PMI的计算公式,其中分子代表S在清洗后的文本中出现的

概率,式(６)的分母代表组成S 的字符在清洗后的文本中出

现概率的乘积,式(７)的分母则代表组成S 的子串在清洗后

的文本中出现概率的乘积.这两个公式从字符和子串的出现

概率这个角度,衡量了一个字符串内部字符或子串的凝合

程度.

AMI(S)＝１
nlog２

p(C１C２􀆺Cn)
p(C１)p(C２)􀆺p(Cn)

(６)

PMI(S)＝minlog２
p(C１C２􀆺Cn)

p(C１􀆺Ci)p(Ci＋１􀆺Cn)
,

１≤i≤n (７)
图２(c)给出了搜狗颜文字集中所有颜文字的 AMI与

PMI统计结果.可以看到,大多数颜文字都具有较高的 AMI
与PMI.同时,为了说明互信息指标对于检测非颜文字字符

串的有效性,我们随机抽取部分通过前两个指标筛选出来的

非颜文字字符串,计算其AMI与PMI.表２列出了部分非颜

文字字符串各类指标的结果.可以看到,前两项指标无法剔

除的字符串大多有着较低的 AMI与PMI,可以通过互信息指

标剔除.

表２　不同字符串的各指标数值示例

Table２　Exampleofindicators’valuesindifferentstrings

字符串 双向条件概率 左右信息熵 AMI PMI
!!!】 １．０ １．０７９１８１２４６０４７６２４７ ０．２８１２６４０４６１３１２５ ０．４６３９８３９８５３３７４２８

?!?! ( １．０ ０．９０３０８９９８６９９１９４３４ －０．１０２５１６０５４０５６０９ －０．７３３１７２１５５８２１８７
)􀆺􀆺 ０．８８ １．４７７１２１２５４７１９６６２４ ０．２１８５４１９０３８５９３７０ －１．４３１０８４８７１５３４４０

　　
４．３　基于颜文字惯用法的筛选:过滤规则设计

颜文字除了拥有上述统计特征外,在构成规则上也有一

定的规律可循.基于对颜文字组成字符的分析和观察,我们

提出了几点过滤规则,用于更好地提高算法效率,剔除错误

项,降低误差.具体包含以下３条规则:

规则１　剔除仅含同一个字符(空格除外)的字符串.

规则２　剔除仅含一类非符号字符且不含符号字符(空
格除外)的字符串.

规则３　剔除仅含同一类非符号字符和标点类字符的字

符串.

４．４　评估与排名指标:文本相似度

除了上述方法,利用候选字符串和已知颜文字间的相似

度也能提取新颜文字.这一问题可以转化为短文本相似度问

题.接下来我们将讨论两类文本相似度,并比较他们在颜文

字检测与提取任务上的效果.

４．４．１　基于文本字符的文本相似度:ROUGE指标与雅卡尔

相似系数

　　本文中基于文本字符的相似度计算主要包括 ROUGE指

标与雅卡尔相似系数两种方法.

ROUGE(RecallＧOrientedUnderstudyforGistingEvaluaＧ
tion)通过词的共现信息来评价摘要[３７].本文选用 ROUGEＧ２
方法来比较候选字符串与基准颜文字子串之间的共现信息,

计算式如式(８)所示.

ROUGE２_score＝|ROUGE(b)∩ROUGE(c)|
|ROUGE(b)|

(８)

其中,ROUGE(b)与ROUGE(c)分别代表基准颜文字与候选

字符串通过 NＧgram方法获取的子串集合,N 值取２;分母代

表基准颜文字的子串总数,分子代表候选字符串与基准颜文

字相同子串的数量.通过计算候选字符串与所有基准颜文字

的 ROUGEＧ２分数并取其最大值,可以得到该候选字符串基

于 ROUGEＧ２方法的相似度分数.

雅卡尔相似系数(JaccardSimilarityCoefficient,简称JacＧ

card)用于衡量两个样本集的相似程度,计算式如式(９)所示.

Jaccard_score＝|Jaccard(b)∩Jaccard(c)|
|Jaccard(b)∪Jaccard(c)|

(９)

其中,Jaccard(b)与Jaccard(c)分别是候选字符串与基准颜

文字所有组成字符构成的集合;分母与分子分别是两个字符

集合的并集与交集.通过Jaccard方法计算候选字符串与所

有基准颜文字的相似度分数并取其最大值,用于比较候选字

符串与基准颜文字组成字符之间的重合程度.

４．４．２　基于词向量的文本相似度:BOW 模型

基于词向量的相似度计算主要包括两部分,分别是词向

量表示方法与相似度度量方法的选择.本文选择采用词袋模

型(BagＧofＧwordsModel,BOW)来表示词向量,并采用余弦相

似度方法进行相似度度量.

通过BOW 将基准颜文字与候选字符串向量化后,计算

两者的余弦相似度,可以得到两者基于词向量的相似度,计算

式如式(１０)所示.

BOW_score＝ vec(b)􀅰vec(c)
|vec(b)||vec(c)|

(１０)
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其中,vec(b)和vec(c)分别代表基准颜文字与候选字符串经

BOW 转换后的向量表示.通过计算候选字符串与所有基准

颜文字基于词向量的相似度并取其最大值,可以得到该候选

字符串最终基于BOW 的相似度分数.

５　实验设计与评估

５．１　参数分析与设定

本小节首先介绍 Emoly算法中所涉及的参数及其设定

方法.表３列出了参数表示及其说明.其中,参数１适用于

４．１．２小节的候选字符串提取阶段,将大于１、小于等于该参

数的数值依次作为 NＧgram方法中的 N 值,对清洗后的文本

进行分词,提取初步候选字符串.该参数的设定参考基准颜

文字集中颜文字的长度特征.参数２是对候选字符串出现频

数的最低要求.根据观察,大多数冷门颜文字在弹幕文本中

的出现频数仅为１,因此本实验对该参数不作限制,即仅将其

设置为１.参数３－参数８均在４．２小节的统计指标中被提

及,是对候选字符串的进一步筛选;其数值通过计算搜狗颜文

字在这些参数上对应的数值来确定,原则是确保所设定的参

数数值能够有效区分颜文字与非颜文字的候选字符串,并且

能够最大限度地将颜文字筛选出来.

表３　算法参数表示及说明

Table３　Descriptionofalgorithmparameters

序号 参数名称 参数表示 说明及用途

１ 候选字符串长度阈值 sup(gram) 候选字符串的长度上界,用于剔除过长与过短的字符串

２ 频数阈值 inf(count) 候选字符串的频数下界,用于剔除频数过低的字符串

３ 双向条件概率阈值 inf(cond_PR) 候选字符串的双向条件概率下界,用于剔除非固定搭配的字符串

４ 左右信息熵阈值 inf(entropy) 候选字符串的左右信息熵下界,用于剔除颜文字片段

５ 信息熵放大阈值 inf(entropy_num) 适用改进信息熵的频数下界,避免频数过低带来的误差

６ 信息熵放大倍率 v 改进信息熵的放大倍率,避免频数过低带来的误差

７ 平均互信息阈值 inf(ami) 候选字符串的平均互信息下界,用于剔除凝聚程度低的字符串

８ 点间互信息阈值 inf(pmi) 候选字符串的点间互信息下界,用于剔除凝聚程度低的字符串

５．２　实验数据及评价基准

接下来,我们对本次实验所使用的数据集及评价基准进

行详细介绍.

为了验证算法的有效性,我们在３．２小节所述的弹幕数

据集中选取其中３个分区的弹幕数据,组成实验所用的弹幕

数据集.所选择的３个分区分别为生活区、游戏区与鬼畜区.

表４列出了对应数据集的介绍.

表４　弹幕数据集的介绍

Table４　Descriptionofdanmakudatasets

弹幕数据集 弹幕数量/条 视频数量 时间范围

生活区(living) １２６０６０２ ５４５９ ２０１８Ｇ１０－２０２１Ｇ１２
游戏区(gaming) １９１０２３０ ６３６１ ２０１９Ｇ０５－２０２１Ｇ１２
鬼畜区(kichiku) ４８５８６８ ３０９８ ２０１８Ｇ１０－２０２１Ｇ１２

１)https://www．bilibili．com/v/life
２)https://www．bilibili．com/v/game

生活区１)视频大多是对日常生活的记录,其弹幕有着广泛

的用户群体、丰富的弹幕资源,以及贴近日常交流的语言风格.

游戏区２)视频大多围绕各种电脑手机游戏进行,其弹幕

特点是有大量游戏领域相关的专有名词术语,用于研究算法

在用户群体小众、领域性强的弹幕文本下的表现.本文选取

了游戏区内一款日活跃用户数百万级别的手游视频专区弹幕

作为实验数据.

鬼畜区３)视频通常以恶搞为主,其弹幕内容创新性强,是

许多网络热词的发源地.

同时,为了更好地验证Emoly算法检测与提取颜文字的

效果,鉴于上文已使用搜狗颜文字集进行参数设置,我们采用

百度输入法内置颜文字数据集(下文简称百度颜文字集)对算

法召回率进行评估.百度输入法是百度有限公司推出的一款

人工智能输入法工具４),截至２０２２年５月,在华为应用市场

内拥有６亿下载量.我们收集了百度输入法内置的共６９３个

颜文字,囊括开心、惊讶等多个类别.通过分析发现,百度颜

文字集与搜狗颜文字集的交并比仅为５．２７％,这不仅体现了

颜文字的多样性,也说明了以百度颜文字集作为评价基准的

科学性.

５．３　实验方法及结果评估

为了从多方面对Emoly算法进行评估,本文进行了一系

列实验,用于回答以下研究问题.

RQ１:Emoly算法在弹幕数据集上是否具有准确性与有

效性?

RQ２:Emoly算法能否在弹幕数据集上保持结果的稳健

性?

RQ３:Emoly算法在发现新颜文字的能力上表现如何?

RQ４:与其他颜文字检测和提取算法相比,Emoly算法是

否具有优越性?

３)https://www．bilibili．com/v/kichiku
４)https://shurufa．baidu．com

５．３．１　RQ１:Emoly算法在弹幕数据集上是否具有准确性与

有效性?

　　本小节通过分别计算 Emoly算法在生活区、游戏区、鬼
畜区弹幕文本上的精确率(Precision,P)与召回率(Recall,

R),来验证其准确性与有效性.我们通过４．４小节的３种相

似度计算方法分别对结果进行排序,并按照排序结果由高至

低分段进行精确率与召回率的计算.由于目前并无收录全部

颜文字的词库,仅依靠现有颜文字词库计算精确率难免会造

成误差,因此精确率通过人工检测候选字符串是否属于颜文

字来计算.考虑到数据集规模以及人工检测的局限性,同时

考虑现有工作[１９]采用的评估方法,我们仅手动评估排名前

１０００的候选字符串.召回率则是以百度颜文字集为基准,计
算在存在于弹幕文本的所有百度颜文字中,被算法提取出来

的颜文字所占的比例.表５列出了生活区的实验结果(游戏

０９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１,Jan．２０２４



区和鬼畜区的结果类似,已公开在figshare[２１]上),记录了在３
种相似度计算方法下,以１００为间隔数值时,排名在此之前的

候选字符串的精确率、召回率及该名次候选字符串对应的相

似度分数.

在３个数据集中,排名前１０００的候选字符串均能达到

９６％以上的精确率.其中,最高的精确率均通过Jaccard方法

来达到.在３种相似度算法中,Jaccard方法取得了最好的结

果.对于产生这一结果的原因,推测如下:１)Jaccard方法仅

考虑颜文字与候选字符串字符的重合度,ROUGEＧ２方法将

字符顺序也加入了考量,而 BOW 方法使用全部候选字符串

与基准颜文字字符进行向量建模;２)Jaccard排名方法考虑到

数据集文本规模、颜文字的丰富度与其自身构成的独特性,更

加具有优越性与准确性.当Jaccard相似度分数在０．６及

以上时,精确度可以达到９９％及以上,这表明候选字符串的

相似度分数越高,其属于颜文字的概率就越大;而当Jaccard
相似度仅为０．４左右时,依然能够达到９６％左右的精确度.

这一方面说明了相似度指标的有效性,可以通过相似度分数

更加方便地对字符串属于颜文字的概率进行量化,同时也说

明了算法的有效性,能够准确提取出具有新结构、与已知颜文

字相似度低的新型颜文字.因此,在后续实际应用中,可以将

相似度阈值初步设定为０．４,并根据排名靠后的字符串是否

属于颜文字来进行调整.

对结果的召回率进行评估,可以看到,当以百度颜文字为

评价基准时,Emoly算法在３个数据集上的召回率都能达到

９１％及以上,这表明Emoly算法能够有效且较为全面地将弹

幕文本中存在的颜文字提取出来.

表５　Emoly在生活区语料库上的精确率和召回率的实验结果

Table５　ExperimentalresultsofEmoly’sprecisionandrecallonthelivingcorpus

１００ ２００ ３００ ４００ ５００ ６００ ７００ ８００ ９００ １０００

生活区

living
corpus

score

P/％

R/％

ROUGEＧ２ １．００ １．００ １．００ ０．７７ ０．６０ ０．５０ ０．４３ ０．３６ ０．２９ ０．２２
BOW １．００ １．００ １．００ ０．９１ ０．８６ ０．８４ ０．８０ ０．７７ ０．７５ ０．７０

Jaccard １．００ １．００ １．００ ０．８０ ０．６７ ０．６０ ０．５７ ０．５０ ０．５０ ０．４３
ROUGEＧ２ １００ １００ １００ ９９．５ ９９．０ ９７．８ ９７．８ ９７．５ ９６．９ ９５．５

BOW １００ １００ １００ ９９．５ ９８．２ ９５．７ ９４．７ ９３．３ ９１．１ ８９．３
Jaccard １００ １００ １００ １００ ９９．６ ９９．３ ９９．０ ９８．３ ９７．６ ９７．０

ROUGEＧ２ ３０ ６０ ９０ ９３ ９３ ９３ ９３ ９３ ９３ ９３
BOW ３２ ６１ ８８ ９３ ９３ ９３ ９３ ９３ ９３ ９３

Jaccard ３２ ６１ ８７ ９３ ９３ ９３ ９３ ９３ ９３ ９３

　　相比之前基于词典匹配、机器学习与视觉特征方法的其

他颜文字检测与提取工作,Emoly算法在准确率与召回率上

依旧具有优势,我们会在之后的实验中将 Emoly算法与其他

工作进行对比来说明这一点.Emoly算法发现的所有４７３２
个颜文字已开源[２１].

５．３．２　RQ２:Emoly算法能否在弹幕数据集上保持结果的稳

健性?

　　为了验证 Emoly算法在不同数据集上的效果是否具有

稳健性,本小节通过将算法应用到不同数据集并比较提取出

来的结果的重合度,来说明这一点.首先,我们使用５．２小节

所述弹幕数据集,构造了在分区类别、数据内容、数据规模上

各有差异的１２个小规模数据集,构造步骤如下:

步骤１　从５．２小节中的３个分区的数据集中各随机取

出２５万条弹幕数据组成３个弹幕数据集,并将其简单命名为

游戏区I、生活区I与鬼畜区I数据集.

步骤２　对于弹幕规模为２５万的游戏区I数据集,我们

从中随机取出１０万条数据并将此过程重复３次,得到３个规

模为１０万的数据集,将其分别命名为游戏区II、游戏区III与

游戏区IV数据集.

步骤３　将生活区I与鬼畜区I数据集分别执行步骤２,

得到规模为１０万的生活区II、生活区III、生活区IV 与鬼畜

区II、鬼畜区III、鬼畜区IV数据集.

将Emoly算法分别应用到上述１２个数据集中,并对得

到的结果按照不同分区与规模进行结果重合度的计算,重合

度即算法在不同数据集输出的结果中相同字符串占结果总数

的比例.将３个不同分区的数据集进行两两对比.图３给出

了不同分区数据集下的结果重合度,横坐标代表按照相似度

分数得出的排名,纵坐标代表在两个不同数据集中,排名在对

应横坐标之前的算法结果的重合度,并按照名次变化绘制重

合率曲线.这里使用 ROUGEＧ２计算相似度分数.

可以看到,随着名次的逐步下降,所有重合度曲线均呈下

降趋势,且相同分区内的重合度曲线几乎保持一致.当名次

在７０~１００区间内时,结果重合度均最高,可以达到０．７及以

上;而对于同属于游戏区与生活区的数据集而言,重合度甚至

可以达到０．９.这意味着,算法从不同数据集中提取出的排

名前列的结果大部分是相同的.对于属于同一分区的不同数

据集,最终结果重合度曲线的变化趋势也类似,对于其他数据

集的分析,我们放在figshare上作为补充材料[２１].上述实验

表明了Emoly算法可以稳健地从数据集中提取出颜文字,当

同一个颜文字同时存在于不同数据集中时,算法均可以稳定

地将其提取出来,而不会受到具体数据内容的干扰.

图３　２５万规模三分区弹幕数据集上结果重合度随排名

变化的曲线

Fig．３　Curveofresultoverlapwithrankingchangesonatwo

hundredandfiftythousandＧscalethreeＧpartitiondanmakudataset

１９２毛　馨,等:基于大规模用户视频弹幕的颜文字自动化发现



５．３．３　RQ３:Emoly算法发现新颜文字的能力如何?

　　颜文字检测与提取算法的一大应用就是发现新颜文字,

从而指导输入法词库更新以及对颜文字发展趋势的研究等.

本小节以５．３．１小节的实验为基础,以百度颜文字库为

基准,将Emoly算法发现的且未被百度颜文字库收录的颜文

字定义为新颜文字.

统计结果发现,在 Emoly检测和提取到的４８６９个颜文

字中,仅有４１９个是被收录的,而剩下的４４５０个颜文字都属

于新发现的新颜文字,占总发现颜文字的９１．３９％.可以看

出,Emoly在发现新颜文字上的效果较好.

考虑到百度颜文字库仅包含６９３个颜文字,数量较少,为

了尽可能减少现有输入法颜文字库数据量带来的影响,我们

进一步扩大了基准颜文字库.我们收集了在华为应用市场中

下载量均在亿级的４个手机输入法(搜狗输入法、百度输入

法、讯飞输入法、QQ 输入法)中的词库,他们分别包含１１４４
个、６９３个、１５７３个、９８３个颜文字(合并去重后共３８５４个).

经统计发现,在Emoly发现的４８６９个颜文字中,也仅有７７３
个被收录在这个包含４４５０个基准颜文字的库中,换言之,新

发现的颜文字占总发现颜文字的８４．１２％.

以上分析表明,Emoly在新颜文字的发现上表现较好.

接下来,我 们 以 １ 个 Emoly发 现 的 新 颜 文 字 案 例 来 探 究

Emoly算法在新颜文字发现上有这样表现的原因,发现在

Emoly中包含罕见 Unicode字符的颜文字.在Emoly发现但

未被收录的颜文字中,有一些包含罕见 Unicode字符的颜文

字.例如“ ”是一个带有翅膀的心,其中组成翅膀的“ ”和
“”是拉丁文字母,Unicode编号分别为 U＋０２９A 和 U＋

０２５E,而“ ”是一个emoji符号,Unicode编号为 U＋２７６４.

再比如,“ Ñ
􀅰􀅰 ”是一个举起双拳的笑脸表情,其中组成双拳

的“”和“ ”是奥里亚文数字,Unicode编号分别为 U＋０B６７
和 U＋０B６８,而“Ñ

􀅰􀅰”是 APL 编程语言中的一种函数符号,

Unicode编号为 U＋２３６２.由于地域、文化等原因,这些罕见

的 Unicode字符在日常生活中用得极少,却在颜文字中大放

异彩,重新被赋予了新的含义.

从上述案例可以看出,由于地域文化等原因,输入法无法

收录到部分含有罕见字符的颜文字,加之颜文字可以灵活添

加组件(见５．３．３小节中提到的 AZEmo[１６]),以及创作者源

源不断地创造新颜文字,输入法难以收录含义完全或结构相

似的颜文字.

５．３．４　RQ４:与其他颜文字检测与提取算法相比,Emoly算

法是否具有优越性?

　　本小节通过将 Emoly算法与 Yu等提出的 AZEmo系

统[１６]进行对比,来体现 Emoly算法的优越性.AZEmo系统

的核心思想是利用人体运动学理论,将已知颜文字分割为多

个组件,并利用组件词典对文本进行匹配来提取颜文字.基

于上述思想与文献中描述的具体步骤,我们对 AZEmo系统

进行复现:首先使用３．１小节中的搜狗颜文字集对组件词典

进行构造;然后使用构造的组件词典依次对弹幕文本进行匹

配,并使用正则方法提取匹配到的字符串,并将其作为结果输

出.我们依然使用百度颜文字集作为召回率评价基准,使用生

活区数据集对 AZEmo系统与 Emoly算法所得结果的精确率

与召回率进行计算,相似度采取Jaccard方法.表６列出了两

种算法的对比结果.

表６　两种算法在生活语料库上的颜文字检测结果

Table６　Resultsofkaomojidetectionoftwoalgorithmson

livingcorpus
(％)

methods Precision Recall
Emoly ９７(top１０００) ９３

AZEmowithSogoudict ６５．２ ６０
AZEmowithEmoly’soutputdict ５４．２ ９５

当使用搜狗颜文字集构建词典时,AZEmo系统在生活区

弹幕文本中颜文字的召回率仅为６０％,有较多的颜文字未被

检测 出 来.相 比 之 下,Emoly 算 法 具 有 明 显 的 优 势.对

AZEmo系统的结果进行分析发现,其误差主要源于两方面:

首先,该算法的效果强烈依赖于先前构造的组件词典,难以提

取出组件词典中不存在的、拥有全新组成字符与结构的颜文

字.其次,正则提取时将颜文字以外的字符一起作为结果提

取出来,也是造成误差的原因之一.Emoly算法通过结合统

计指标与过滤规则,大大减弱了对已有颜文字的依赖性,从而

可以较为全面地将颜文字从文本中提取出来,拥有较高的召

回率.同时,我们使用 Emoly算法检测出的排名前１０００的

颜文字再次构造组件词典,重新计算 AZEmo系统的精确率

与召回率.在应用Emoly算法提取出的颜文字作为词典后,

AZEmo系统的召回率得到了显著提升;然而,其精确率也从

６５．２％下降到了５４．２％.这一结果进一步说明了 Emoly算

法的优越性与应用价值.

除了与上述基于词典的颜文字提取方法进行对比外,

表７还列出了 Emoly算法分别与基于机器学习以及基于视

觉特征的相关工作在精确率与召回率上的对比结果,表７中

的数值均来源于对应文献.Tanaka等[２９]借鉴了自然语言处

理中的组块分析(Chunking),首先结合形态学信息,对每个文

本中的每个字符做类型标记,然后将颜文字的提取任务视为

组块分析任务,用于提取文本中的颜文字.Takeru等[３１]关注

到颜文字中“眼睛”这个重要视觉特征,提出了一套基于识别

“眼睛”字符和字符串对称性的方法,首先检测出文本中表示

颜文字“眼睛”的字符,然后比较左眼和右眼部分文本字符串

的相似程度,从而判断和提取颜文字.Bedrick等[１９]从字形

的角度入手,结合程序语言设计的思想,提出了一套关注符号

字形特征和对称性特征的概率上下文无关文法(Probabilistic

ContextＧfreeGrammar,PCFG)来提取文本序列中的颜文字.本

文的实验结果表明,与这些先前的主流方法相比,本文提出的

Emoly算法能够达到较高的精确率与召回率,具有优越性.

表７　Emoly算法与其他工作的对比结果

Table７　ComparisonbetweenEmolyalgorithmandother

algorithms
(％)

Methods Precision Recall
Emoly(livingcorpus) ９７(top１０００) ９３

Tanaka等[２９] ８５．５ ８６．７
Takeru等[３１] ５８．７ ５８．８
Bedrick等[１９] ９４．５(top１０００) －

２９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１,Jan．２０２４



６　应用场景展望及工程化实践

６．１　中文分词

１)https://github．com/fxsjy/jieba

　　Emoly可以为中文分词工具提供颜文字支持.分词是自

然语言处理的重要步骤,近年来,许多研究人员致力于中文分

词任务的研究并取得了显著的成果[３８Ｇ４１],开发出了许多成熟

的中文分词工具包,如jieba１).这些工具包通常具有良好的

分词效果,被广泛应用于中文文本处理工作[４２Ｇ４３],但都没有

考虑颜文字对分词的影响.

６．２　文本情感分析

目前,已经有许多研究人员关注到颜文字在文本情感分

析中的重要作用,开始对颜文字的情感信息进行研究[１６,２４],

并进一步结合颜文字对文本情感进行分析[２６].然而,这些结

合颜文字的情感分析工作大多直接使用来源于网络或是自己

收集的颜文字词库,这些词库往往具有数量少、不够全面等局

限性,无法将文本中的颜文字完全覆盖.Emoly算法可以由

此对情感分析工作进行优化.通过 Emoly算法,可以较为全

面地将文本中存在的颜文字检测出来,减少因词库的局限性

而产生的缺漏;再结合相关颜文字情感信息检测方法与传统

文本情感分析方法,进而形成一套完整有效的针对网络文本

的情感分析方法,改善文本情感的分析效果.

６．３　输入法词库更新

目前,各大输入法软件都收录了自己整理和用户创造的

颜文字库,但都存在更新速度慢、收录不全的特点.以搜狗输

入法与百度输入法为例,两者分别收录了１１４４与６９３个颜文

字,其中仅有９２个相同的颜文字.不完整的颜文字词库会对

用户的输入体验造成不良影响,使用户无法自由地调用所有

网络中的颜文字,对该输入法造成负面影响.如何全面收录

网络中的颜文字并及时更新颜文字词库,是对各大输入法软

件的重要挑战.目前,Emoly提供的颜文字词典可以为各大

输入法的颜文字库提供支持[２１],Emoly算法也能在未来不断

发掘新颜文字,更新和丰富各大输入法的颜文字库.

结束语　随着颜文字在网络文本中愈发广泛的使用,其
在文本中具有的巨大语义情感价值与现有颜文字提取技术的

局限性,表明了迫切需要一种新的算法,能够有效、准确并全

面地将颜文字从大规模的网络文本中提取出来.本文提出了

一种基于大规模弹幕文本的颜文字检测与提取算法 Emoly,

通过将针对弹幕文本特点的预处理操作、多种改进的统计指

标与过滤规则以及相似度排名评估方法相结合,使其能够有

效地从大规模弹幕文本中自动化提取颜文字,并通过实验验

证了该算法的准确性、稳健性、优越性与通用性.最后对算法

的一些细节、误差产生的原因与改进方向进行了探讨,并对算

法在多个领域的后续应用场景进行了展望.
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