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基于 ＢＩＧＲＵ的番茄病虫害问答系统问句分类研究
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摘要：问句分类作为问答系统的关键模块，对系统检索效率具有决定性作用。为了对番茄病虫害智能问答系统用

户问句进行高效分类，构建了基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和双向门控循环单元神经网络（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，

ＢＩＧＲＵ）的番茄病虫害问句分类模型。针对问答系统对用户问句的语义信息有较高要求的特点，首先利用

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ将句子中的词转换为具有语法、语义信息的词向量，利用训练得到的词向量和 ＢＩＧＲＵ神经网络进行问句

分类模型的训练。实验选取了 ２０００个番茄病虫害相关的用户问句，主要分为番茄病害和番茄虫害两类。结果表

明，采用 ＢＩＧＲＵ的番茄病虫害问句分类模型，其分类准确率、召回率和准确率与召回率的调和平均值 Ｆ１分别高于

卷积神经网络（ＣＮＮ）、Ｋ最近邻等分类算法 ２～５个百分点。ＢＩＧＲＵ模型结构简单，模型训练参数较少，模型训练

速度快，符合问答系统对响应时间的要求。
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０　引言

随着人工智能技术的迅猛发展，智能问答系统

因能为人们提供准确的答案和智能化、个性化的信

息服务而得到广泛研究。番茄是一种常见的日常蔬

菜作物，有着广泛的市场需求。但是，番茄病虫害却

是影响番茄品质和产量的重要原因。因此，在农业

生产中需要能够快速准确地获取番茄病虫害信息的

智能服务和搜索技术，以实现番茄病虫害的有效防

治和及时治理。番茄病虫害智能问答系统的构建和



应用是实现这一目标的基础，同时也是人工智能和

智慧农业
［１］
发展的必然要求。

问答系统一般包括用户问句分类
［２］
、问句语义理

解
［３］
和答案抽取

［４］３个主要部分。问句分类作为问答
系统的关键模块，对系统检索效率具有决定性作用。

目前，国内外对问答系统中问句分类的研究十

分关注。大多问句分类方法是基于规则
［５］
和统计

学习的方法，较少利用问句语义信息。

针对番茄病虫害问答系统的特点，问句分类分

为 病 害 和 虫 害 两 大 类，本 文 利 用 ＫＮＮ［６－７］、
ＢＩＧＲＵ［８］和 ＣＮＮ［９］神经网络方法分别进行番茄病
虫害问句分类实验，以选取效果最优的分类模型作

为问答系统最终采用的问句分类方法。

１　材料与方法原理

１１　获取语料

通过 Ｓｃｒａｐｙ［１０］爬虫框架，抓取番茄病虫害的各
种百度百科、互动百科、中文维基百科和农业种植类

网站等关于番茄病虫害信息的中文文本语料。参考

《中国蔬菜栽培学》书中番茄部分的信息，对网络爬

取的语料进行校正和完善。

１１１　语料预处理
中文分词是中文问句信息处理的基础与关键。

本研究采用条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ，
ＣＲＦ）［１１］分词系统进行中文分词。ＣＲＦ代表了新一
代的机器学习分词技术，其基本思路是对汉字进行

标注即由字构词，不仅考虑了文字词语出现的频率

信息，同时考虑上下文语境，具备较好的学习能力，

因此其对歧义词和未登录词的识别都具有良好的效

果。条件随机场并不在每一个节点进行归一化，而

是所有特征进行全局归一化，因此可以求得全局的

最优值
［１２］
。

番茄病虫害语料复杂多样，有许多农业专用术

语和术语别名。综合考虑番茄病虫害语料的特点，

结合问句分类的需求，本文构建了一个专门的番茄

语料同义词库，可以进行番茄领域病虫害关键词的

扩展。几种典型的番茄专业名词和对应的别名信息

如表１所示。

表 １　典型番茄别名信息

Ｔａｂ．１　Ｔｙｐｉｃａｌｔｏｍａｔｏａｌｉａｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

编号 专业名词 别名

１ 番茄日灼病 日烧、日伤

２ 番茄晚疫病 疫病

３ 番茄斑枯病 斑点病、鱼目斑点病

４ 南美斑潜蝇 拉美斑潜蝇

５ 侧多食跗线螨 茶黄螨

１１２　问句向量化
自然语言处理任务一般为文本的分布式表示，

如矩阵或向量。对问句分类来说，先对用户问句进

行分词、去除停用词。由 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１３］训练得到问句
中每个词的词向量，将词向量对应相加并作平均处

理，得到用户问句的空间向量表示。这些向量含有

词本身的语法、语义信息。

本研究使用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ中的 Ｓｋｉｐ Ｇｒａｍ［１４］模
型，词向量维度设置为 １００。以问句“番茄早疫病的
原因？”为例，进行分词，然后去除停用词“的”，得到

问句为“番茄 早疫病 原因”，经 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练得到
问句中各个词的词向量，例如“番茄”的词向量表示

如图１所示。

图 １　问句词向量示例

Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｑｕｅｓｔｉｏｎｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒｓ
　
１２　ＫＮＮ问句分类

ＫＮＮ算法又称为 Ｋ最近邻分类 （Ｋｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）算法。该方法的思路是：如果
一个样本在特征空间中的 ｋ个最相似即特征空间中
最邻近的样本中的大多数属于某一个类别，则该样

本也属于这个类别
［１５］
。ＫＮＮ算法中，所选择的邻

近样本都是已经正确分类的对象。该方法在分类决

策上只依据最邻近的一个或者几个样本的类别来决

定待分类样本所属的类别。

ＫＮＮ算法的优点是应用简单，易于理解，易于
实现，无需估计算法参数，无需训练，可以快速进行

问句分类。算法复杂度低，容易实现。

ＫＮＮ通过测量不同问句之间的距离进行分类。
算法具体步骤如下：

（１）文本预处理。番茄病害问句标签设置为 ０，
番茄虫害问句标签设置为１。

（２）利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ算法表示所有训练问句语料
的空间向量和待分类问句的空间向量。

（３）遍历计算待分类问句与训练语料中各个问
句的余弦距离。

向量 Ａ与向量 Ｂ之间余弦距离计算公式为
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（１）

余弦距离越大，说明问句属于同一类的可能性

越大。

（４）对所有余弦距离排序，选出余弦距离最大
的 ｋ个问句，此处 ｋ＝６，ｋ值是多次试验选出的最佳
取值。

（５）分别统计此 ｋ个问句中 ０和 １标签个数。
哪个类别标签个数最多，待分类问句即为哪个类别。

１３　ＢＩＧＲＵ问句分类

ＧＲＵ［１６］模型是 ＬＳＴＭ［１７］模型的简化版，ＧＲＵ使
用“门”结构与 ＬＳＴＭ的不同，将 ＬＳＴＭ中的输入门
和遗忘门合并成了更新门，它只包含２个门结构，重
置门和更新门。并且线性自更新不用建立在额外的

记忆状态上，而是直接线性累积建立在隐藏状态上，

并依靠门结构来调控。重置门决定先前的信息如何

结合当前的输入，更新门决定保留多少先前的信息。

ＧＲＵ的“门”结构如图２所示。

图 ２　ＧＲＵ门结构

Ｆｉｇ．２　ＧＲＵｇａｔｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
　
图２中 ｘ是输入数据，ｈ为 ＧＲＵ单元的输出，ｒ

是重置门，ｚ是更新门，ｒ和ｚ共同控制了如何从之前
的隐藏状态（ｈｔ－１）计算获得新的隐藏状态（ｈｔ）。

更新门同时控制当前输入数据 ｘｔ和先前记忆信
息 ｈｔ－１，输出一个在 ０到 １之间的数值 ｚｔ，计算公
式为

ｚｔ＝σ（Ｗｚ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｚ） （２）
ｚｔ决定要以多大程度将 ｈｔ－１向下一个状态传递，

０代表完全舍弃，１代表完全保留，由式（２）可得。
式中 σ为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数，Ｗｚ为更新门权重，ｂｚ为偏置。

重置门控制 ｈｔ－１对结果 槇ｈｔ的重要程度。如果先
前记忆 ｈｔ－１和新的记忆完全不相关，重置门可以发
挥作用，去除先前记忆的影响，即

ｒｔ＝σ（Ｗｒ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｒ） （３）

根据更新门产生新的记忆信息 槇ｈｔ，即

槇ｈｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｈ［ｒｔｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｈ） （４）
当前时刻的输出为 ｈｔ，即

ｈｔ＝（１－ｚｔ）ｈｔ－１＋ｚｔ槇ｈｔ （５）

ＢＩＧＲＵ模型的基本单元由一个前向传播的
ＧＲＵ单元和一个后向传播的 ＧＲＵ单元组合而成。
本研究利用基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ得到的问句词向量训练
集来训练 ２层的 ＢＩＧＲＵ模型，采用 ２个 ＢＩＧＲＵ层
和全连接 ｓｏｆｔｍａｘ层，对测试问句进行分类。采用 ２
层的模型，可以增加模型的参数，提高模型的学习能

力。其中，每层的隐藏状态有 ２个信息流向，１传输
给下一时刻，２要作为当前时刻下一层的输入。图 ３
为２层的 ＢＩＧＲＵ模型。

图 ３　２层的 ＢＩＧＲＵ模型

Ｆｉｇ．３　ＴｗｏｌａｙｅｒｓＢＩＧＲＵｍｏｄｅｌ
　

ＢＩＧＲＵ模型能够在输入和输出序列之间的映
射过程中充分利用问句过去和未来的相关信息，其

显著的优点是问句分类精度高，对词向量的依赖性

小，复杂度低，响应时间比较快。

１４　ＣＮＮ模型问句分类

本研究采用卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）模型从语义层面识别用户问题意图，
对用户问句进行分类。自然语言处理任务在利用卷

积神经网络时输入的不是像素点，一般为文本的分

布式表示，如矩阵或者向量。对于番茄问句来说，先

对句子进行分词，而表示句子的矩阵中的每一行代

表句子中的一个词，即每行表示的是一个词的向量。

可以利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ学习到这些词的空间向量，这些
向量含有词本身的语法、语义信息。利用 １００维的
词向量表示一句含有 ８个词的句子时，则会得到一
个８×１００维的矩阵，将此矩阵作为卷积神经网络的
输入，相当于一幅图像的像素矩阵输入。

本文所用卷积神经网络结构如图 ４所示，利用
该网络模型将用户所提出的问题分类，本研究分为

两类，即番茄病害问题和番茄虫害问题。采用的卷

积神经网络模型包括 ５层：输入层、卷积层、下采样
层、隐含层、输出层。首先利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ将句子表
示为具有语法和语义信息的向量矩阵，作为卷积神

经网络的初始输入
［１８］
，为了尽可能提取问句特征，

本文设定两种卷积核，卷积层滤波器采用 ２种大小
不同的滑动窗口４×１００和５×１００，每种窗口有 １２８
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个卷积核，一共有２５６个。在图像处理领域，滤波器
与图像的局部区域进行感知，而处理自然语言时滤

波器覆盖句子中的几行，所以滤波器和输入的向量

矩阵宽度相等，即滤波器的宽度也是１００。

图 ４　卷积神经网络结构

Ｆｉｇ．４　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
　
在神经网络模型中用到的激活函数有很多种，

包括 ｓｉｇｍｏｉｄ函数、ｔａｎｈ函数以及 ＲｅＬＵ函数。为了
加快模型的训练速度，本文以 ＲｅＬＵ为激活函数，当
ｘ＜０时，ｆ（ｘ）＝０，ｘ＞０时，ｆ（ｘ）＝ｘ，公式为

ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （６）
采用 ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ找到特征图中最大的影响因

素作为该局部的特征。下采样层有减少模型参数数

量和减小模型训练参数的复杂度的作用。经过

ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ操作提取的局部特征输入下一层隐藏
层，最后经过 ｓｏｆｔｍａｘ全连接层，进行分类。文本要
进行的二分类问题，则输出层仅有一个神经元。利

用 ｓｏｆｔｍａｘ函数计算每个类别的概率公式为

ｐ（ｙ（ｉ）＝ｊ｜Ｘ（ｉ）；θ）＝
ｅｘｐ（θＴｊＸ

（ｉ）
）

∑
ｋ

ｌ＝１
ｅｘｐ（θＴｌＸ

（ｉ）
）

（７）

ＣＮＮ神经网络的优点是共享卷积核，对高维数
据处理无压力，无需手动选取特征。训练好权重，即

得特征，分类效果好，但是 ＣＮＮ网络需要调节参数，
对处理大样本的数据分类效果较好。

２　问句分类实验

２１　问句分类实验设计
本研究爬取收集番茄问句同时进行问句扩展，

将番茄病害问句标注标签为 ０，番茄虫害问句标签
标注为１，一共得到有２０００条样本。利用梯度下降
算法

［１９］
训练优化双向 ＧＲＵ模型和卷积神经网络模

型，本文采用 ｍｉｎｉｂａｔｃｈ梯度下降算法［２０］
，每次选

择 ｎ个小批量样本参与训练，ｎ小于总的训练集样
本数量，进行 ｎ次迭代，每次只使用一个样本，最终
对 ｎ次迭代得到的梯度加权平均再求和，作为本次
ｍｉｎｉｂａｔｈ的下降度。ｍｉｎｉｂａｔｃｈ梯度下降法一方面

保证尽可能得到最优解，另一方面能够加快收敛

速度。

本研究采用的 ｂａｔｃｈ大小为５０。为了防止神经
网络模型在训练过程中出现过拟合现象，本文定

ｄｒｏｐｏｕｔ参数［２１］
大小为 ０５。为了增强模型的鲁棒

性，使２种神经网络模型从语料中学习更多的信息，
学习更准确的网络参数，并避免陷入局部最小值，本

研究采用交叉验证
［２２］
的方法，将数据集随机分成

１０份，其中９份作为训练集，另外１份作为测试集。
实验中利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ表示句子中词的向量，而

句子被表示为包含多个向量的矩阵，作为神经网络

模型的初始输入，词向量在模型训练过程中不断学

习更新。神经网络模型连接一个 ｓｏｆｔｍａｘ全连接层，
将该问句分为番茄病害类或者番茄虫害类。

采用准确率、召回率以及 Ｆ１值
［２３］
作为问句分

类算法模型的测评指标。准确率和召回率经常用来

度量信息搜索效率和统计学分类效果。此处问句分

类准确率是指被正确分为某一类的样本数与全部被

分为该类别的样本数量之比；召回率是指被正确分

为某一类的样本数量与样本中全部属于该类别的数

量之比。准确率与召回率在 ０和 １之间，其值越接
近１，表示准确率或者召回率越大。

准确率和召回率在某些情况下是矛盾的，当要

求准确率非常高时，系统的召回率可能就会降低，当

要求召回率非常高时，准确率有可能会降低，则需要

一个综合评测指标，常用的方法是 Ｆ１值。Ｆ１值是准
确率和召回率的调和平均值，其公式为

Ｆ１＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

×１００％ （８）

式中　Ｐ———准确率　　Ｒ———召回率
２２　问句分类实验结果及分析

番茄病虫害问答系统问句分类采用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
表示句子向量，并利用 ＫＮＮ算法、ＢＩＧＲＵ模型和卷
积神经网络模型进行分类，其分类结果如表２所示。

表 ２　基于不同分类算法的问句分类结果

Ｔａｂ．２　Ｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％

算法 类别 准确率 召回率 Ｆ１

ＢＩＧＲＵ
番茄病害类 ９１０８ ９２５９ ９１８２

番茄虫害类 ９２１４ ９２８２ ９２４８

ＣＮＮ
番茄病害类 ９００４ ８９１０ ８９５７

番茄虫害类 ８９３３ ９０５０ ８９９１

ＫＮＮ
番茄病害类 ８６１５ ８７１０ ８６６０

番茄虫害类 ８７３３ ８６５０ ８６９１

　　由表 ２可知，ＢＩＧＲＵ模型在番茄病害类和番茄
虫害类的分类准确率、召回率都比基于 ＣＮＮ神经网
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络和基于 ＫＮＮ算法的结果高几个百分点。从综合
评价指标来讲，在番茄病害类方面，采用 ＢＩＧＲＵ神
经网络模型进行问句分类，其 Ｆ１为９１８２％，比利用
ＣＮＮ神经网络高 ２２５个百分点，比 ＫＮＮ算法高
５２２个百分点；在番茄虫害类，采用 ＢＩＧＲＵ神经网
络模型进行问句分类，其 Ｆ１为９２４８％，比利用ＣＮＮ
神经网络模型高 ２５７个百分点，比利用 ＫＮＮ高
５５７个百分点。

基于 ＢＩＧＲＵ模型的问句分类效果最优，ＣＮＮ
模型居中，ＫＮＮ算法结果稍差。相对于 ＫＮＮ算法
模型，ＢＩＧＲＵ模型和 ＣＮＮ神经网络不需要手动提
取特征，自动学习复杂特征的能力强大，并且效率较

高。ＢＩＧＲＵ模型的优势在于，从左到右推进模型做
一次 ＧＲＵ，然后从右向左推进模型做一次 ＧＲＵ，充
分利用了句子分词后的前后位置信息。而且，

ＢＩＲＲＵ模型结构简单，模型训练参数较少，模型训
练速度快，符合问答系统对响应时间的要求。

应用 ＢＩＧＲＵ模型进行番茄病虫害问句分类，正
确预测的几种典型问句及对应的分类标签和结果如

表３所示，其中标签０代表番茄病害，标签１代表番
茄虫害。

表 ３　番茄问句分类举例

Ｔａｂ．３　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｏｍａｔｏｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　　　番茄问句 分类标签 分类结果

番茄裂果怎么防治？ ０ 番茄病害

番茄侧多食跗线螨发生在什么季节？ １ 番茄虫害

番茄病毒病的症状是什么？ ０ 番茄病害

番茄果实着色不良是什么原因？ ０ 番茄病害

小地老虎和棉铃虫可以用一样的药剂么？ １ 番茄虫害

　　其次，是针对番茄智能问答系统问句分类效果
最优的 ＢＩＧＲＵ神经网络模型，对影响问句分类的数
据样本大小也进行了测试，将数据样本分别设置为

５００、１０００、１５００再进行测试，测试结果如表４所示。

表 ４　不同数据集的 ＢＩＧＲＵ模型

Ｔａｂ．４　ＢＩＧＲＵｍｏｄｅｌｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

样本数量 准确率／％ 召回率／％ Ｆ１／％

５００ ８１２３ ７９０４ ８０１２
１０００ ８５９７ ８４７５ ８５３６
１５００ ８９４６ ８８２１ ８８８３
２０００ ９１６１ ９２７１ ９２１５

　　由表４可得，训练数据的大小对模型的效果有
　　

较大影响，番茄智能问答系统作为一个实用性系统，

对准确率有较高的系统需求。而问句分类作为其关

键环节，在对选定的模型进行训练时，要求训练数据

尽可能的覆盖全面，从而可以提高整个系统的准确率。

最后，绘制了不同数据集下 ３种模型的 Ｆ１实验
结果，如图５所示。

图 ５　不同数据集测试结果

Ｆｉｇ．５　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ
　
由图 ５可得，当数据集较小时，ＫＮＮ算法模型

的效果比其他２种神经网络模型的 Ｆ１高，随着数据
集的增大，ＢＩＧＲＵ模型和 ＣＮＮ模型的 Ｆ１明显升高。
神经网络模型参数的迭代学习需要较大数据集的支

持，神经网络不需要手动提取特征，自动学习复杂特

征的能力强大，并且效率较高。验证了 ＢＩＧＲＵ模型
作为番茄病虫害智能问答系统问句分类模型的有

效性。

３　结论

（１）针对番茄智能问答系统的特点，利用
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ表示用户问句向量，有效地提取用户问句
中语义信息，构建了基于 ＢＩＧＲＵ神经网络的番茄智
能问答系统问句分类模型，有利于提高问答系统准

确度，且此模型响应时间最快，符合问答系统对响应

时间的要求。

（２）对比了 ＣＮＮ神经网络和 ＫＮＮ算法，结果表
明 ＢＩＧＲＵ模型的准确率、召回率、Ｆ１优于其他两种
问句分类算法。

（３）利用不同大小数据集对 ３种模型进行测
试，结果表明随着数据集增大，ＢＩＧＲＵ神经网络模
型 Ｆ１明显上升。番茄病虫害问答系统问句分类的
效果不仅取决于问句分类算法的选择，模型训练数

据集的大小也有较大影响。
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