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摘要：针对农业智能问答系统构建过程中传统的农业命名实体识别方法依赖人工特征模板、特征信息提取不充分、

实体名称多样导致标注不一致等问题，提出一种基于注意力机制的农业文本命名实体识别方法。采用连续词袋模

型（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ，ＣＢＯＷ）对输入字向量进行预训练，丰富字向量特征信息，缓解分词准确度对性能的影
响；引入文档级的注意力（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制，获取实体间相似信息，保证实体在不同语境下的标签一致性；基于双向长
短期记忆网络（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）和条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）模型，构
建适合农业领域实体识别的模型框架。选取 ４６０４篇农业文本，针对病害、虫害、农药、农作物品种 ４类实体进行了
识别实验。结果表明，模型能有效地辨别农业文本中的实体，缓解实体标记不一致的问题，在农业语料上达到了较

好的结果，识别的准确率、召回率、Ｆ值分别为 ９３４８％、９０６０％、９２０１％。与其他 ３种识别方法相比，模型在不同
规模语料库的准确率均有一定提高，具有明显的性能优势。
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０　引言

随着农业信息化技术的快速发展，农户可通过

农技服务平台进行在线问答咨询。面对海量的问题

数据，快速而准确地定位关键词、挖掘深层的语义关

系是农业智能问答系统亟需解决的问题
［１］
。农业

命名实体识别作为一种智能化信息抽取方法，其主

要任务是从非结构化的问答数据中识别不同类型的

实体，如农作物病虫害、作物品种、农药名称等，这是

构建智能问答系统的关键技术环节，是农业文本信

息挖掘领域的热点研究方向。

在农业领域，许多研究者利用机器学习进行实

体识别研究。文献［２］提出基于条件随机场的识别
方法，通过添加词性、左右指界词等模板特征，对农

作物、病虫害及农药 ３类实体进行识别。文献［３］
采用 ＢＩＯ和 ＢＭＥＳ两种实体标注方式，基于 ＣＲＦ模
型对数据集中农作物、家禽、病虫害等实体进行识

别。文献［４］将农业本体概念作为子特征加入 ＣＲＦ
模型中，对涉农商品名称进行抽取和类别标注。但

是，传统的基于机器学习的方法依赖手工设计的特

征模板，在提高模型性能的同时也导致整个模型的

鲁棒性和泛化能力下降
［５］
。

农业实体构词复杂、种类众多，导致农业领域实

体识别研究更具有挑战性，主要体现在：由于缺乏规

范的农业词典，采用分词工具对农业语料进行分词

出现分词错误的现象，影响了模型性能；同一实体在

文本中所处位置不同，以单句为处理单元的识别方

法无法聚焦全文语境，存在实体标注不一致问题。

随着深度学习算法的改进，网络模型能够自动

学习到更深层次的特征信息，在很多领域实体识别

任务取得了理想的效果
［６－１２］

。

近年来，注意力机制在自然语言处理领域得到

了广泛的应用
［１３－１５］

。文献［１６］基于 ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ
框架，通过添加注意力机制学习有效的字符特征向

量。文献［１７］提出基于双向注意机制的循环神经
网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）模型，该模型
能更好地获取标签之间的关系。文献［１８］提出了
多注意力模型，在阿拉伯语实体识别任务中取得较

好的结果。文献［１９］利用卷积神经网络提取汉字
分解后的特征信息，基于自注意力机制识别医学电

子病历的相关实体。

上述基于深度学习的方法为农业领域开展命名

实体识别研究提供了参考依据，但在农业文本向量

化表示方面并未提出有效的方法来获取字符之间丰

富的语义特征，并且相关模型在农业领域数据集上

没有进行验证，不足以说明农业领域命名实体识别

的相关问题。

本文在农业领域命名实体识别任务中，基于

深度学习方法，在 ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ网络模型基础上，
有针对性地引入大量无标注农业语料，通过预训

练方式对农业实体字符分布式表示进行扩充，并

引入文档级注意力机制重点关注实体关键字信

息，通过余弦距离相似度得分获取文本中实体之

间的相关系数，进一步对模型结构和训练参数进

行优化和改 进，构 建基 于注意力 机制 的 Ａｔｔ
ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ混合网络模型，以期实现农业文本
命名实体的精准识别。

１　数据采集与预处理

１１　数据采集
农业命名实体识别缺少公开的语料数据集，本

文通过数据采集、数据预处理、数据标注 ３个步骤，
建立农业领域实体识别语料库。本文的语料数据主

要通过爬虫框架，抓取各大农业网站（中国农业信

息网、中国农业知识网、中国作物种质资源信息网、

国家农业科学数据中心等）关于农作物病虫害和农

作物品种的文本语料。其中，标注语料库作为实验

数据集，包含４６０４篇农业文本，共 ３３０９６个句子；
未标注语料库作为预训练数据集，包含 ２６０２５条语
料，共３００万个中文字符。
１２　数据预处理

通过爬虫抓取的语料数据，包含大量的网站标

签、链接、特殊字符等非文本的结构数据，不利于数

据标注。通过 Ｐｙｔｈｏｎ正则表达式、字符格式规范化
等操作，删除非文本数据，获取规范化的农业语

料库。

１３　数据标注
本文采用人工标注的方式进行语料库的标注，

语料库包含实体共 ２６３０９个，其中，病害名称 ４１２９
个，虫害名称４２７５个、农药名称 １１９５２个、农作物
品种名称５９５３个，不同类型实体统计如表 １所示。
使用 ＢＩＥＯ标记方案表示命名实体，Ｂ表示实体名
称的开始，Ｉ和 Ｅ分别表示实体的内部和实体的结
束标记，Ｏ表示语料中的非实体。语料库注释示例
如图１所示。为更好地识别实体所属类别，将类别

表 １　语料库统计信息

Ｔａｂ．１　Ｃｏｒｐｕｓｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

类型 训练集 测试集 验证集

病害名称 ２８９０ ８２７ ４１２

虫害名称 ２９９３ ８５６ ４２６

农药名称 ８３６０ ２３９１ １２０１

农作物品种名称 ４１６６ １１９０ ５９７
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图 １　语料库注释示例

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｒｐｕｓｔａｇｇｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ
　
信息添加在实体标签上，实体类型描述如下：病害名

称实体Ｄｉｓｅａｓｅ、虫害名称实体Ｐｅｓｔ、农药名称实体
Ｐｅｓｔｉｃｉｄｅ、农 作 物 品 种 名 称 实 体Ｃｒｏｐ。其 中，
ＢＤｉｓｅａｓｅ和 ＢＣｒｏｐ分别表示病害和农作物品种的
命名实体的开始。

２　模型框架

本文模型包含字嵌入层、ＢｉＬＳＴＭ层、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
层和 ＣＲＦ层４部分，模型结构如图２所示。

图 ２　Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ模型结构

Ｆｉｇ．２　ＭｏｄｅｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＡｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ
　

２１　字嵌入层

２１１　预处理
在英文 ＮＥＲ任务中，由于每个单词被空格分

隔，很多研究将词向量与字符向量拼接作为模型输

入，提高模型的性能。与英文单词不同，中文词语之

间没有明显的分隔标记，而且词语具有较强的领域

性。因此，为更好地处理中文实体识别任务，多数方

法都将分词作为语料处理的基本步骤。但是，现有

分词技术不能准确地进行切分，会产生各种各样的

错误
［２０］
。

例如，病害实体“水稻细菌性褐条病”分词结果

为“水稻／细菌性／褐／条／病”，农作物品种实体“两
优培九”分词结果为“两／优／培九”。这些实体被错
误地拆分，从而导致模型不能正确获取实体的特征

表示，基于字的实体识别可以有效地避免这类问题。

本文使用字向量作为模型初始输入，采用预训

练方式，以字为单位进行切割，获取特征表示，缓解

分词准确度对性能的影响。

２１２　字向量表示
农业文本数据需进行文本向量化，将相应字符

映射为一定维度的实数向量，才能被计算机处理。

本文采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的 ＣＢＯＷ模型［２１－２２］
，在模型架

构基础上，针对字向量维度，进一步优化和验证，通

过对这些无标注的语料进行无监督训练，得到相应

的分布式表示，最终生成特定维度的字向量，构建字

向量表。ＣＢＯＷ模型的框架如图 ３所示，主要有输
入层、映射层和输出层３层。

图 ３　ＣＢＯＷ模型结构

Ｆｉｇ．３　ＣＢＯＷ ｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　
在 ＣＢＯＷ模型中，目标字由上下文推测得到，

已知当前字 ｗｍ，利用周围 ２ｎ（ｎ为窗口尺寸）个字
ｗｍ－ｎ、ｗｍ－ｎ＋１、…、ｗｍ＋ｎ－１、ｗｍ＋ｎ预测 ｗｍ 当前字出现
的概率。以病害实体“小麦霜霉病”为例，通过字

“霜”的上下文“小”、“麦”、“霉”、“病”４个字，来预
测所有字出现的概率，其中目标字“霜”出现的概率

最大。

在预训练过程中，ＣＢＯＷ模型字级窗口设置为
２，构建字向量表，每个字对应唯一的向量表示。本
文验证了不同维度字向量对模型性能造成的影响，

维度设置为 ５０、１００、１５０和 ２００，经过实验对比发
现，字向量维度设置为 １００时模型的性能最优。因
此，通过预训练方式，获取农业文本１００维度的字向
量特征表示，适用于农业领域命名实体识别。

２２　ＢｉＬＳＴＭ 层

ＬＳＴＭ是一种特殊的循环网络模型，克服了

ＲＮＮ模型在训练过程存在的梯度爆炸问题［２３］
。农

业实体的构词方式复杂多样，针对目标实体的识别，

需要考虑实体不同位置的上下文信息，来获取更深
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层次的特征表示。ＬＳＴＭ是单向的循环神经网络，
只能获取目标词过去的文本信息。例如，病害实体

“玉米根腐病”，ＬＳＴＭ只能访问“腐”的前一个字
“根”的特征信息，不能预测下一个字“病”的出现。

目标词的上下文信息对实体识别具有不同程度的影

响，为了准确识别出农业命名实体，构建了双向

ＬＳＴＭ（ＢｉＬＳＴＭ）网络模型，进行正向和反向 ２个不
同方向的文本表示，充分获取目标词过去和将来的

特征信息。

ＬＳＴＭ网络的主要结构可以形式化地表示为
ｉｔ＝σ（Ｗｉｈｔ－１＋Ｕｉｘｔ＋ｂｉ） （１）
ｆｔ＝σ（Ｗｆｈｔ－１＋Ｕｆｘｔ＋ｂｆ） （２）

槇ｃｔ＝ｔａｎ（Ｗｃｈｔ－１＋Ｕｃｘｔ＋ｂｃ） （３）

ｃｔ＝ｆｔ⊙ｃｔ－１＋ｉｔ⊙ 槇ｃｔ （４）
ｏｔ＝σ（Ｗｏｈｔ－１＋Ｕｏｘｔ＋ｂｏ） （５）

ｈｔ＝ｏｔ⊙ｔａｎｈ（ｃｔ） （６）
式中　σ———ｓｉｇｍｏｄ激活函数

ｔａｎｈ———双曲正切激活函数
ｉｔ、ｆｔ、ｏｔ、ｃｔ———在 ｔ时刻的输入门、忘记门、输

出门、记忆细胞

Ｕｉ、Ｕｆ、Ｕｃ、Ｕｏ、Ｗｉ、Ｗｆ、Ｗｏ、Ｗｃ———不同控制

门对应的

权重矩阵

ｂｉ、ｂｆ、ｂｏ、ｂｃ———偏置向量

槇ｃｔ———输入的中间状态
ｘｔ———ｔ时刻的输入向量
ｈｔ———ｔ时刻的输出结果
⊙———点乘运算符

字嵌入层的向量 ｘ，将作为 ｔ时刻 ＢｉＬＳＴＭ层的
输入，通过正向 ＬＳＴＭ输出特征序列和反向输出序
列，得到隐藏层拼接的向量，经过 ｔａｎｈ激活函数进
行加权得到最终的输出结果 ｈｔ，将作为 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层
的输入。

２３　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层
在命名实体识别任务中，由于中文构词方式灵

活多变，同一实体具有多种表述方式，实体在文本不

同位置可能多次出现。以单句为训练单元的识别模

型，关注实体在该句的上下文表示，忽略全文的语境

信息，容易造成同一文本实体标注不一致的问题。

例如，水稻稻瘟病的描述如下：水稻又见“【火

烧瘟】”，早稻警惕【稻瘟病】流行，一定要早做预防。

当前江西早稻，……禾苗都可以点火烧了，名符其实

的“【火烧瘟】”。【水稻稻瘟病】又称【稻热病】、【火

烧瘟】，症状表现为中央呈灰白色病斑，边缘呈显著

褐色，且发病部位在潮湿的环境下会产生灰色的霉

状物。

文本中，水稻稻瘟病又称火烧瘟，火烧瘟作为病

害实体，在文本中不同句子的不同位置多次出现。

以句子为处理单元的模型，在脱离上下文语境的情

况下，对【火烧瘟】病害实体出现错标或者漏标的现

象。为解决实体标注不一致的问题，通常采用基于

规则制定的方法，但是特定领域的规则制定较为复

杂，需要较强的领域知识，不同的领域规则不具有通

用性。

针对农业文本中实体命名方式多样化、实体分

布不均匀的特点，在注意力模型基本架构上进行扩

展，引入文档级全局信息，并增加余弦距离得分的相

似性评估，对处于不同位置的同一实体重点关注。

基于注意力的学习模型，能够忽略文本中无关的信

息，关注实体关键信息，模型以整篇文本作为训练单

元，考虑实体上下文的语境信息，缓解实体标注不一

致问题。

本文用 Ｄ＝（Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｄ）表示文档包含 ｄ个
句子，每个句子 Ｓ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ）包含 ｍ个字，文
档中包含字的总数是 Ｎ。对于文档中的实体，通过
注意矩阵 Ａ处理 ＢｉＬＳＴＭ层输出的特征序列，来计
算当前目标字与文档中所有字之间的相关性，获取

目标字 ｗｉ基于文档层面的全局特征表示 ｇｉ，计算公
式为

ｇｉ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
Ａｉ，ｊｈｊ （７）

其中
Ａｉ，ｊ＝

ｅｘｐ（ｓｃｏｒｅ（ｗｉ，ｗｊ））

∑
ｍ

ｋ＝１
ｅｘｐ（ｓｃｏｒｅ（ｗｉ，ｗｋ））

（８）

ｓｃｏｒｅ（ｗｉ，ｗｊ）＝
Ｗａ（ｗｉｗｊ）
｜ｗｉ｜｜ｗｊ｜

（９）

式中　Ａｉ，ｊ———当前字ｗｉ与文档中字ｗｊ注意力权重
ｈｊ———ＢｉＬＳＴＭ层输出
ｓｃｏｒｅ（ｗｉ，ｗｊ）———采用余弦距离判定的字 ｗｉ

与字 ｗｊ相似性得分
Ｗａ———训练过程中学习到的参数

最后，目标字 ｗｉ在文档级注意力层的输出为
ｃｉ，通过 ｔａｎｈ函数来获取置信度 ｅｉ，计算公式为

ｃｉ＝ｔａｎｈ（Ｗｇ［ｇｉ，ｈｉ］） （１０）
ｅｉ＝ｔａｎｈ（Ｗｅｃｉ） （１１）

式中　Ｗｇ、Ｗｅ———训练时学习到的参数矩阵

２４　ＣＲＦ层
在 ＣＲＦ层，采用状态转换矩阵来预测当前标

签，获得 全 局 最 优 的 标 记 序 列
［２４］
。设 定 Ｐ为

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层的输出矩阵，维度为 ｍ×ｋ，ｍ表示输入
句子包含字的数量，ｋ表示标签集合的元素数。对
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于输入文档 Ｄ，对应的输出标签序列 ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，
ｙｎ）的概率为

ｓ（Ｘ，ｙ）＝∑ (
ｎ
∑
ｍ

ｉ＝１
Ｐｉ，ｙｉ＋∑

ｍ

ｉ＝０
Ａｙｉ，ｙｉ )＋１

（１２）

式中　Ｘ———输入的文本序列
Ａｙｉ，ｙｉ＋１———从标签ｙｉ转移到标签ｙｉ＋１的分数，

Ａｙｉ，ｙｉ＋１的值越大表示标签 ｉ转移到
标签 ｊ的可能性越大

Ｐｉ，ｙｉ———第ｉ个字被预测为第ｙｉ个标签的分数
然后，利用 Ｓｏｆｔｍａｘ函数，得到序列 ｙ的条件概

率。最后，使用 Ｖｉｔｅｒｂｉ［２５］算法将得分最高的序列
ｙ作为模型最终的标注结果。
２５　模型参数配置及评价

模型的参数配置如表 ２所示，参数通过反复实
验确定的，字向量维度设置为 １００。模型使用双向
的 ＬＳＴＭ网络，隐藏层维度设置为１２８。为减轻模型
过拟合问题，引入 Ｄｒｏｐｏｕｔ机制［２６］

，Ｄｒｏｐｏｕｔ的值直
接影响到模型性能，设置为 ０５。选取 ＡＤＡＭ［２７］优
化算法，学习率为 ０００２。模型训练批处理参数为
１６，迭代次数设置为５０。

表 ２　参数配置

Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇ

　 参数 数值

字向量维度 １００

隐藏单元数 １２８

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０５

学习率 ０００２

批处理参数 １６

迭代次数 ５０

　　与其他实体识别方法相似，采用准确率 Ｐ、召回
率 Ｒ、Ｆ值作为实验的评价指标［２８］

。

３　实验结果

在不依赖人工设计特征的情况下，通过调整不

同的模型参数，在 １３节构建的标注数据集上验证
模型的识别性能。语料库中训练集、测试集、验证集

按７∶２∶１的比例进行分配，数据集之间无重叠，因此
测试数据集的实验结果可作为实体识别效果的评价

指标。

３１　不同嵌入向量性能比较
本文分别以词向量和字向量作为 Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ

ＣＲＦ模型的初始输入，验证不同嵌入向量对模型性
能的影响，对比结果如表 ３所示。将字向量作为模
型的输入，模型识别准确率 Ｐ为 ９３４８％，相较于词
向量作为模型输入，准确率提升了 ２９６个百分点。
分析结果得知，基于词向量的输入，实体被错误拆

分，导致这些复杂的实体没有被正确识别，例如，水

稻品种“广８优郁香”被错误地拆分为“广／８／优郁／
香／”。接着，验证了不同字向量维度对模型性能的
影响。字向量维度设置为 ５０、１００、１５０、２００，模型准
确 率 Ｐ 分 别 为 ９１１９％、９３４８％、９２１５％、
９１８３％；召 回 率 Ｒ 分 别 为 ８９５％、９０６％、
９００８％、９０２１％；Ｆ值分别为 ９０２９％、９２０１％、
９１０４％、９１００％。从实验结果看出，适当增加字向
量维度，可以获取质量更好的字级分布式表示，字向

量维度为１００时，模型性能达到最高。随着维度越
来越大，训练成本越来越高，模型性能很难得到提

升，甚至下降。针对农业实体，字向量维度不是越大

越好，在一定范围内存在局部最优值。

表 ３　不同嵌入向量实验结果对比

Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ％

　　　　模型 Ｐ Ｒ Ｆ值

ｗｏｒｄ＋Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ ９０５２ ９０２６ ９０３８

ｃｈａｒ＋Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ ９３４８ ９０６０ ９２０１

３２　不同注意力机制的性能比较
采用字向量维度１００，并在 ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ模型

框架上增加句子级和文档级的注意层，并对模型性

能进行了评估。结果如表 ４所示。句子级的方法，
模型的准确率 Ｐ为 ９１２３％，召回率 Ｒ为 ８９２４％，
Ｆ值为９０２３％。分析结果发现，同一文本中，部分
农药实体“农抗 １２０／Ｐｅｓｔｉｃｉｄｅ”，被错误标记为农作
物品种实体“农抗 １２０／Ｃｒｏｐ”。这种标记不一致的
现象，是由于“农抗 １２０”与大多数农作物品种实体
构词方式相似，都是“词 ＋数字”的方式，在识别过
程中，虽然句子级注意力获取了该实体在句中特征

信息，但是并没有考虑全文的语境，从而导致上述错

误的判断。

表 ４　不同 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制实验结果对比

Ｔａｂ．４　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ％

　　　模型 Ｐ Ｒ Ｆ值

Ａｔｔ（Ｓ） ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ ９１２３ ８９２４ ９０２３

Ａｔｔ（Ｄ） ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ ９３４８ ９０６０ ９２０１

　　与基于句子级的方法相比，文档级方法模型的
准确率 Ｐ、召回率 Ｒ、Ｆ值分别提高了 ２２５、１３６、
１７８个百分点。结果表明，文档级方法通过获取文
档中字之间的相关信息，通过余弦函数计算文档中

目标字与其他字的相似度，调整目标字的权重，在缓

解上述讨论的标记不一致问题的同时，有效地提高

了模型性能。

３３　不同模型性能比较
为了验证本文提出的基于 Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ
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在农业语料上的识别性能，在不同的模型上进行对

比实 验，模 型 包 括：ＬＳＴＭ［２９］、ＬＳＴＭ ＣＲＦ［３０］、
ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ［３１］以及本文提出的基于文档级的
ＡｔｔＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ，实验结果如表 ５所示。在准确
率 Ｐ、Ｆ值两方面，对比了各模型针对 ４类实体的识
别性能，结果如图４所示。

表 ５　不同模型的实验结果对比

Ｔａｂ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ ％

　　模型 Ｐ Ｒ Ｆ值

ＬＳＴＭ ８０３６ ８３８０ ８１９５

ＬＳＴＭ ＣＲＦ ８３９５ ８７６７ ８５７４

ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ ８９８９ ８８９６ ８９４１

Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ ９３４８ ９０６０ ９２０１

图 ４　农业实体实验结果对比

Ｆｉｇ．４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｅｎｔｉｔｉｅｓ
　

　　由表 ５可知，ＬＳＴＭ模型通过隐藏层获取过去
的序 列 信 息，结 构 比 较 单 一，模 型 准 确 率 为

８０３６％。ＬＳＴＭ ＣＲＦ模型相比于 ＬＳＴＭ模型，通
过添加 ＣＲＦ层，利用实体间相邻的标签动态规划最
优的序列标注，模型准确率为 ８３９５％。为了获得
输入序列丰富的上下文信息，基于 ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ
模型框架，模型准确率为 ８９８９％，与 ＬＳＴＭ ＣＲＦ
模型相比，提升了 ５９４个百分点。基于文档级注
意力的 Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ模型，通过添加注意力
层，获取文本中实体间的相似系数，与其他 ３个模
型相比，准确率 Ｐ和 Ｆ值最高，分别为 ９３４８％和
９２０１％。

图 ４展示了 ４种模型对于农药、虫害、农作物
品种以及病害４类实体的识别率 Ｐ和 Ｆ值，４种模
型对病害和农药实体识别准确率较高，虫害和农

作物品种较低。ＬＳＴＭ模型结构单一，对于复杂的
虫害和农作物品种实体，模型不能获取丰富的特

征信息，识别率为 ６５９２％ 和 ７１６４％，Ｆ值 为
７１３３％和 ７２４８％。ＬＳＴＭ ＣＲＦ模型对虫害实

体识别率为 ７３１８％，农作物品种实体识别率为
７６５９％，相较于 ＬＳＴＭ 模型分别提高了 ７２６、
４９５个百分点。

分析得出，病害和农药具有较规则的后缀组成

词，例如，病害的“病”、农药的“乳油”等，这些明显

的字特征信息提高了这类实体识别的准确率。而虫

害和农作物的构词比较复杂，例如“数字 ＋词”、“数
字 ＋字母”等方式，因此这类实体需要提升模型的
复杂性，来获取更丰富的特征信息。

ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ模型对农药和病害实体识别率
相对较高，为９４３５％、９２７０％，对虫害和农作物两
类实体识别率为 ８３６６％、８５４７％，相较于 ＬＳＴＭ
ＣＲＦ模型，分别提升了１０４８、８８８个百分点。模型
通过双向 ＬＳＴＭ隐藏层提取过去和未来的序列信
息，对复杂、长度较大的实体识别率有较大提升。但

是，模型依然存在实体标签不一致的现象。

本文 Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ模型对农药实体识别
率达到 ９７５８％，虫害实体识别率为 ９１１５％，对
于构词更复杂的农作物品种实体识别率达到最高

的 ８７２６％，Ｆ值为 ８４９２％。进一步验证了添加
文档级的注意力机制，结合实体所在文本的语境

信息，获取实体关注度能够提高农业实体的识别

效果。

实验结果表明，本文提出的 Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ
模型不使用任何字典或外部注解资源，在训练过程

中动态地获取实体间的相似关系，能够有效地识别

农业复杂实体，Ｆ值达到９２０１％。
３４　不同模型识别效率比较

为了验证语料集的规模对模型性能的影响，本

文新增了 ３个语料库，包含实体数量分别为 ９９０６、
１５０２０、２０６１８，新增的语料库同样按照７∶２∶１的比例
进行分配，数据集之间无重叠，实验结果如下：ＬＳＴＭ
模型由于结构比较单一，在 ４种规模语料库准确率
较低，分别为 ６４５２％、７２８５％、８３９３％、８５１１％。
ＬＳＴＭ ＣＲＦ模型通过添加 ＣＲＦ层，获取标签转移
的最优概率，与 ＬＳＴＭ相比，模型准确率分别提高了
１４０、２０３、０４３、１５７个百分点。ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ和
Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ在语料集较小的情况下，模型达
到较好的识别效果。随着语料集规模的扩大，融入

注意力机制的Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ模型，在４种规模
语料库识别准确率均达到最高，分别为 ８５１１％、
８６６８％、９０２９％、９３４８％。

最后，本文通过中国农技推广信息平台，在农技

问答板块，抽取了相应的农户问答文本数据，应用

Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ模型对文本数据进行了实体识
别，结果如表６所示。
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表 ６　问答数据识别结果示例

Ｔａｂ．６　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆＱ＆Ａｄａｔａｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

数据序号 数据内容 识别结果

１ 小麦赤霉病什么时间用药防治？ 病害：小麦赤霉病

２ 治疗大豆根腐病的药物有哪些？ 病害：大豆根腐病

３
小麦锈病俗称“黄疸病”，分条锈病、秆锈病、叶锈病３种，

是中国小麦生产上分布广、传播快、危害面积大的重要病害。
病害：小麦锈病；黄疸病；条锈病；秆锈病；叶锈病

４ 这是桃蚜，用吡虫啉兑水喷雾防治。 虫害：桃蚜；农药：吡虫啉

５ 这是蛴螬虫，危害植物的根部。 虫害：蛴螬

４　结论

（１）针对农业领域命名实体识别中实体识别类别
众多、实体类型组成复杂，造成分词不准确等问题，提

出基于注意力机制的 Ａｔｔ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ神经网络模
型方法，提升了识别性能，Ｆ值为９２０１％。

（２）通过预训练的方法获取农业实体字级的分

布式表示，缓解分词错误造成的性能影响。通过多

种向量维度的实验，证明基于字向量的识别方法适

用于农业领域 ＮＥＲ任务，字向量维度设置为 １００，
模型准确率 Ｐ达到９３４８％，召回率为９０６０％。

（３）基于文档级的注意力机制获取实体间的相
似度，可确保农业实体标签的一致性，避免错标或者

漏标的情况，提高了模型识别性能。
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