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基于条件随机场的农作物病虫害及农药命名实体识别
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摘要：互联网农技问答平台现仅依靠人工提供答题服务，响应速度慢，回答质量难以保证。实现智能农技问题解

答，构建农技知识库，需要从现有问答数据提取“农作物 病虫害 农药”命名实体三元组。现有对农业中文命名实

体识别的研究较少，且准确率较低。根据农作物、病虫害及农药命名实体的特点，针对农技问答数据，提出基于条

件随机场的农作物、病虫害及农药命名实体的识别方法。对数据集进行格式整理及自动分词，并对分词后的语料，

针对是否包含特定界定词、是否含特定偏旁部首、是否是数量词、是否是特定左右指界词及词性等特征进行自动标

注。利用标注后的数据训练 ＣＲＦ模型，可以对语料进行分类，包括判断语料是否属于农作物、病虫害、农药 ３类命

名实体并识别该语料在复合命名实体中的位置，从而实现了对 ３类命名实体的识别，由此可自动构建关联三元组。

通过试验选择特征组合和调整上下文窗口大小，提高了本方法的识别准确度，降低了模型训练时间，对农作物、病

虫害、农药命名实体识别的准确度分别达 ９７７２％、８７６３％、９８０５％，比现有方法有显著提高。
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　　引言

随着“互联网 ＋”的快速发展，全国性的农资电
商行业呈爆发型增长趋势，已有超过 ３００００家的涉
农电商平台

［１］
，农技咨询服务成为大多数农资电商

平台的标准配置服务。农户可通过手机 ＡＰＰ描述
农作物生长情况和病情，及时获得平台专家的解答。

面对呈几何级数增长的问题数据，现有平台还依赖

于领域专家人工在线回答，时效性和专业性成为农

技咨询服务水平的短板。如何构建“农作物 病虫

害 农药”知识库，从而支撑实现农技问题解答的智

能化，成为一个重要问题。

自动问答系统知识库构建的基础是命名实体识

别（Ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ），即识别文本中出
现的专有名词，并建立它们的联系

［２］
。随着农技咨

询服务数据的累积，从问题和回答数据中智能识别

农作物、病虫害和农药等命名实体，成为构建知识库

的一种简便易行的方式。

ＮＥＲ已在很多领域进行了广泛应用，例如：Ｗｅｂ
领域

［３］
、产品识别

［４］
、微博文本

［５］
、医学病历

［６］
、军

事文本
［７］
等。在农业领域，方莹

［８］
提出基于层叠条

件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）模型的农
业领域命名识别方法，针对互联网网页数据对农作

物命名实体进行识别；王春雨等
［９］
对网站和刊物中

获取的信息，采用 ＣＲＦ模型识别农作物、家禽等命
名实体；黄念娥等

［１０］
抓取了阿里巴巴网的标题数

据，采用本体与 ＣＲＦ结合的方法对园林业、养殖业、
化肥、农业用具、农业机械等命名实体进行了识别。

但据研究发现，在农作物命名实体识别方面的研究

准确度不高，在病虫害及农药的命名实体识别方面

的研究成果还相对缺乏。

现有的 ＮＥＲ方法主要分为基于规则的方法和
基于统计的方法，基于规则的 ＮＥＲ方法过度依赖词
典和规则库，对于歧义词和未登录词的识别能力较

低
［１１］
；而基于统计的方法快速高效，具有较好的移

植性，常 见的方法主要包括隐马尔 克 夫 模 型

（ＨＭＭ）［１２］、最大熵隐马模型（ＭＥＭＭ）［１３］和条件随
机场模型（ＣＲＦ）［１４］。经过比较，ＣＲＦ在易用性、稳
定性和准确性等综合方面的表现最好

［１５］
。ＣＲＦ既

具有判别式模型的优点，又有产生式模型考虑到上

下文标价间的转移概率
［１６］
，以序列化形式进行全局

参数优化和解码的特点，克服了 ＨＭＭ输出独立性
假设的问题，解决了 ＭＥＭＭ难以避免的标记偏见问
题

［１７］
。

本文基于 ＣＲＦ模型，研究农作物、病虫害及农
药命名实体识别方法。利用农管家 ＡＰＰ抓取的

７万余条问答数据，通过分析农作物、病虫害及农药
名称的词性、偏傍部首、左右指界词、附近数量词等

特征，训练 ＣＲＦ模型，建立上述特征与命名实体类
别和词位间的关联关系，从而识别命名实体。

１　数据集

本文分析数据集来自于山东老刀网络科技有限

公司的农管家 ＡＰＰ产品中２０１６年每月１日和１５日
的农户及专家的问答数据，包括：７８７０条农户描述
农作物病害的问题数据、６６５５９条平台专家的解答
数据。对比农药目录等数据集，农业问答数据具有

时效性的优势，通过挖掘“农作物 病虫害 农药”信

息并关联地址等信息，可以准确地为农民提供近期

某地某种作物病虫害常用药建议。

每条问题数据的数据项包括：问题 ＩＤ、问题内
容、省份、回答数等，涵盖了蔬菜、粮食作物、果树等

农作物。例如，问题ＩＤ为６１１４～６１１６的数据如表１
所示。

每条回答数据的数据项包括：回复 ＩＤ、问题 ＩＤ、
回复内容等。回答与问题存在对应关系，通过问题

ＩＤ可以将回答与问题关联起来。问题 ＩＤ为 ６１１４
对应的全部回答数据如表２所示。

表 １　问题数据示例

Ｔａｂ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｑｕｅｓｔｉｏｎｓ

问题 ＩＤ 问题内容 省份 回复数

６１１４
请教专家这是什么病？黄瓜叶子

一摸就掉
辽宁省 ５

６１１５ 羊毛脂膏能用于果树发枝吗？ 山西省 ２

６１１６ 核桃树能施氯化钾吗？ 山西省 ５

表 ２　回答数据示例

Ｔａｂ．２　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆａｎｓｗｅｒｓ

回复 ＩＤ 问题 ＩＤ 回复内容

２５２６５ ６１１４ 时间紧，先回答药，腈菌唑 ＋叶面肥，喷透

２５２７２ ６１１４
不是药害是细菌性叶斑病简单的用农莲

加喹啉酮连打两次降低湿度

２５２８３ ６１１４ 看不清，好像有点霜霉病。

２５３０５ ６１１４
你用丁子香酚加白粉病的在配合霜霉病

的，只要你的药物好一次搞定

２６６２７ ６１１４ 是细菌性叶枯病。

２　基于 ＣＲＦ的命名实体识别方法

２１　ＣＲＦ模型
本文提出一种基于 ＣＲＦ的命名实体识别方法，

用于从农技问答数据中，识别农作物、病虫害及农药

命名实体，并建立“农作物 病虫害 农药”三元知

识集。
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ＣＲＦ模型［１８］
是用来标注和划分序列结构数据

的概率化的无向图模型，被广泛用于自然语言处理

方面的机器学习。如图 １所示，对于给定的输入文
本序列 ｘ，通过分词及特征标注得到（ｘ１，ｘ２，…，
ｘｖ－１，ｘｖ）语料序列，通过训练得到的模型参数，预测
需要的语料标注组合 ｙ的条件概率。

图 １　ＣＲＦ模型结构

Ｆｉｇ．１　ＣＲＦｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　
描述 ＣＲＦ模型的条件概率 Ｐ（ｙ｜ｘ）计算公式为

Ｐ（ｙ｜ｘ）＝ １
Ｚ（ｘ） (ｅｘｐ ∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｊ
ｗｊｆｊ（ｙｉ－１，ｙｉ，ｘ，ｉ )）

（１）

其中　Ｚ（ｘ）＝∑
ｙ

(ｅｘｐ ∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｊ
ｗｊｆｊ（ｙｉ－１，ｙｉ，ｘ，ｉ )）

式中　ｘ———观测语料序列
ｙ———需要的语料标注序列
ｗｊ———特征函数的权重
ｆｊ（ｙｉ－１，ｙｉ，ｘ，ｉ）———对应 ｘ标记位于 ｉ和 ｉ－１

的特征函数

训练过程是已知一个对输入和输出均进行过标

注的语料集 Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝和

训练样本中（ｘ，ｙ）的经验概率分布 槇ｐ（ｘ，ｙ），求模型
参数。测试过程是给定 Ｐ（ｙ｜ｘ）和观察序列 ｘ，求条
件概率最大的标注序列 ｙ。

本文提出的方法，首先对农技问答数据自动进

行格式预处理并分词形成语料序列。

对分词后的语料观测集 ｘ，选择是否包含特定
界定词、是否含特定偏旁部首、是否是数量词、是否

是特定左右指界词及词性等 ６个特征进行自动标
注。因为语言呈现链式序列的特点，因此，对 ｘ的标
注不仅考虑当前语料特征，还考虑了语料的上下文

特征，以提高识别准确率。

输出特征 ｙ包括两类：类别，即一个语料是否属
于某个农作物、病虫害或农药命名实体；词位，即该

语料在复合词中的位置。

通过训练完成的 ＣＲＦ模型经过测试，可用于准
确识别问答文本中的农作物、病虫害、农药３类命名
实体。具体过程如图２所示。
２２　数据格式整理及分词

问答数据在数据格式上有不规范情况，不能直

接用于处理，需要对数据格式进行整理：

（１）在训练工具中，“［］”是标注复合词专用符

图 ２　农作物、病虫害、农药命名实体识别方法流程

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｎａｍｅｄ

ｅｎｔｉｔｉｅｓｏｆｃｒｏｐｓ，ｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄｐｅｓｔｉｃｉｄｅｓｉｎＣｈｉｎｅｓｅ
　
号，因此，将语料中原有的“［］”非复合词的改为

“（）”，如：“［访问验证码是：９２９３０７请妥善保管］”
改为“（访问验证码是：９２９３０７请妥善保管）”。

（２）“／”是标注词性专用符号，因此语料中原有
“／”改为它代表的实际意义（“或”、“每”）。如：“混
合复配浓度 １～２毫克／升的细胞分裂素即可”，将
句中的“／升”改为“每升”。

（３）去掉无效空格以及特殊符号。如：“不是药
害是细菌性叶斑病简单的用农莲加喹啉酮连打两次

降低湿度”改为“不是药害，是细菌性叶斑病，简单

的用农莲加喹啉酮连打两次，降低湿度”。

对句子进行精确分词，将句子切割为语料，如

“不是药害，是细菌性叶斑病，简单的用农莲加喹啉

酮连打两次，降低湿度。”经过调查发现，现有分词

工具较为成熟，这里不再赘述。

２３　观测语料序列的特征自动标注

本文选取界定词（Ｗｏｒｄ）、词性（Ｐａｒｔｏｆｓｐｅｅｃｈ，
ＰＯＳ）、左右指界词（Ｌｅｆｔｂｏｕｎｄ＋Ｒｉｇｈｔｂｏｕｎｄ，ＬＢ＋
ＲＢ）、偏旁部首（Ｒａｄｉｃａｌ，Ｒａｄ）、数量词（Ｎｕｍｅｒａｌ，
Ｎｕｍ）作为特征对观测语料序列中每个语料及其上
下文进行标注。这些特征，具有较好的区分度，且容

易通过程序实现自动标注。

首先，界定词（Ｗｏｒｄ）：农作物常包含“瓜、豆、
菜”等特征语素，病虫害常包含“病、虫”语素，农药

常包含“酚、脂、酯、胺”等语素。这些特征语素成为

识别作物、病虫害、农药命名实体的重要依据。但由

于会出现“什么病”、“啥毛病”，所以限制从第 ２个
词符位置开始查找出现特征词语，且排除“毛病”、

“生病”等类似这种无效的词语。

第二，词性 ＰＯＳ：农作物为名词，而病虫害及农
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药除此以外，还有复合名词，还包括部分动词、形容

词等。因此，需要对词性进行标注。如“不／ｄ是／
ｖｓｈｉ药／ｎ害／ｎｇ，／ｗｄ是／ｖｓｈｉ细菌／ｎ性／ｎｇ叶斑病／
ｎ，／ｗｄ简单／ａ的／ｕｄｅ１用／ｖ农／ｎｇ莲／ｎｇ加／ｖ喹
啉／ｎ酮／ｗ连／ｄ打／ｖ两／ｍ 次／ｑｖ，／ｗｄ降低／ｖ湿
度／ｎ”并去除停用词，如“谢谢”、“吗”等。词性含义
见 ＩＣＴＣＬＡＳ汉语词性标注集。

第三，指界词 ＬＢ、ＲＢ：农作物、病虫害、农药等
命名实体常与特定的谓词、动词和副词一起出现，某

些词出现在命名实体左边，称为左指界词，出现在右

边的称为右指界词。常见的指界词如表３所示。句
首位置也是一种常用的左指界，标点符号也可作为

右指界。

表 ３　农作物、病虫害、农药的指界词

Ｔａｂ．３　Ｌｅｆｔｂｏｕｎｄｏｒｒｉｇｈｔｂｏｕｎｄｏｆｃｒｏｐｓ，

ｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄｐｅｓｔｉｃｉｄｅｓ

类型 左指界词 右指界词

农作物 种植、看看、句首位置 名词

病虫害 是、得了、预防、注意 句末位置

农药　 喷、施、用、打、加 打、加、试试、防治

　　第四，偏旁部首 Ｒａｄ：农作物、病虫害、农药的名
称常包含有特定偏傍部首的字，可以作为识别命名

实体的特征。

农作物方面，农业问答数据集，主要集中于包括

瓜菜、根菜、叶菜等蔬菜，苹果、香蕉等水果及土豆、

大豆等大田作物。可用“木”、“艹”、“豆”偏旁对农

作物识别。

病虫害是病害和虫害的并称，病害可以通过后

缀特征词“病”进行识别；常见虫害有：稻飞虱、玉米

螟、棉铃虫、棉蚜、麦蚜、麦红蜘蛛、蝗虫等，可用偏旁

部首“虫”作为虫害识别的特征。

农药方面，目前使用最多的一类农药是有机合

成农药，主要包括有机磷酸酯类、氨基甲酸酯类和拟

除虫菊酯类３大类［１９］
，这类农药名称的偏旁部首主

要是“气”、“石”、“酉”、“月”等。

第五，数量词 Ｎｕｍ：数量词即数量形容词，是表
示数、量或程度的形容词。通过观察语料发现数量

词和农药同现的概率很大，可通过判断附近词是否

为数量词对农药识别。

为了对 ＣＲＦ模型进行训练，训练语料集除了对
观测语料序列标注外，还需要标注输出特征项。这

里选择的输出特征为语料的类别及其在命名实体中

的词位。这两个特征组合起来，能够识别出复合命

名实体。

病虫害及农药多由３个及以上语料组成。词位
是某个语料在复合词中的位置。选取五词位标注

法，标注符号集为（Ｂ，Ｉ，Ｅ，Ｓ，Ｏ），其含义如表 ４所
示。类别是指“农作物”、“病虫害”、“农药”３类。
符号集为（ＣＲＯ，ＤＩＳ，ＰＥＳ），其含义如表５所示。如
名称为“娃娃菜”农作物，标注为“娃娃（ＢＣＲＯ）菜
（ＥＣＲＯ）”；名称为“细菌性叶斑病”病虫害，标注为
“细菌（ＢＤＩＳ）性（ＩＤＩＳ）叶斑病（ＥＤＩＳ）”；名称为
“丁子香酚”农药，标注为“丁子（ＢＰＥＳ）香（ＩＰＥＳ）
酚（ＥＰＥＳ）”。

表 ４　命名实体内部词位标注

Ｔａｂ．４　Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎｓｉｎｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｉｅｓ

符号 含义

Ｂ 当前词为命名实体的首部

Ｉ 当前词为命名实体的内部

Ｅ 当前词为命名实体的尾部

Ｓ 当前词是命名实体

Ｏ 当前词不是需要的命名实体

表 ５　农作物、病虫害、农药的命名实体类别标注

Ｔａｂ．５　Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｏｆｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｃｌａｓｓｅｓｏｆｃｒｏｐｓ，

ｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄｐｅｓｔｉｃｉｄｅｓ

符号 含义

ＣＲＯ 农作物

ＤＩＳ 病虫害

ＰＥＳ 农药

２４　语料序列生成
通过分词及特征自动标注，能够生成语料观察

序列和输出特征序列。表 ６是一个示例，ＩＤ为
２５２７２的回答数据为“不是药害是细菌性叶斑病简
单的用农莲加喹啉酮连打两次降低湿度”。经过数

据格式整理、分词及标注后，可表示一张标注表。这

里用“Ｔ”表示该语料符合标注特征，“Ｆ”表示该语料
不符合标注特征。用后缀“ＣＲＯ”、“ＤＩＳ”、“ＰＥＳ”分
别表示农作物、病虫害、农药。如“叶斑病”语料的

偏旁部首标注项标注为“ＴＤＩＳ”，表示符合“疒、虫”
偏旁部首特征，并且是病虫害类语料。测试语料也

需要自动标注，标注方法与训练语料类似，区别在于

最后一列词位及类别标注结果由训练完成的 ＣＲＦ
模型预测得到。

考虑到农作物、病虫害、农药命名实体较为复

杂，往往被分为多个语料，因此，在识别这 ３类命名
实体时，可以将其前数个语料和后数个语料纳入识

别范围，用于支持对该语料的识别。前后纳入识别

范围的语料数称为上下文窗口。

使用语料特征序列和输出特征序列对 ＣＲＦ模
型进行训练，优化模型参数。训练完成的模型即可

用于农作物、病虫害、农药命名实体识别。
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表 ６　语料的分词及标注示例

Ｔａｂ．６　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｃｏｒｐｕｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

语料
语料观测序列标注

界定词 Ｗｏｒｄ 词性 ＰＯＳ 数量词 Ｎｕｍ 偏旁部首 Ｒａｄ 左指界词 ＬＢ 右指界词 ＲＢ

出序列标注

（词位及类别）

不 Ｆ ｄ Ｆ Ｆ ＴＣＲＯ Ｆ Ｏ

是 Ｆ ｖｓｈｉ Ｆ Ｆ ＴＤＩＳ Ｆ Ｏ

药 Ｆ ｎ Ｆ ＴＣＲＯ Ｆ ＴＣＲＯ Ｏ

害 Ｆ ｎｇ Ｆ Ｆ Ｆ Ｆ Ｏ

是 Ｆ ｖｓｈｉ Ｆ Ｆ ＴＤＩＳ Ｆ Ｏ

细菌 Ｆ ｎ Ｆ ＴＣＲＯ Ｆ Ｆ ＢＤＩＳ

性 Ｆ ｎｇ Ｆ Ｆ Ｆ ＴＣＲＯ ＩＤＩＳ

叶斑病 Ｔ ｎ Ｆ ＴＤＩＳ Ｆ ＴＣＲＯ ＥＤＩＳ

简单 Ｆ ａ Ｆ Ｆ Ｆ Ｆ Ｏ

的 Ｆ ｕｄｅ１ Ｆ Ｆ Ｆ Ｆ Ｏ

用 Ｆ ｖ Ｆ Ｆ ＴＰＥＳ Ｆ Ｏ

农 Ｆ ｎｇ Ｆ Ｆ Ｆ Ｆ ＢＰＥＳ

莲 Ｆ ｎｇ Ｆ ＴＣＲＯ Ｆ Ｆ ＥＰＥＳ

加 Ｆ ｖ Ｆ Ｆ ＴＰＥＳ ＴＰＥＳ Ｏ

喹啉 Ｆ ｎ Ｆ Ｆ Ｆ ＴＣＲＯ ＢＰＥＳ

酮 Ｆ ｗ Ｆ ＴＰＥＳ Ｆ Ｆ ＥＰＥＳ

连 Ｆ ｄ Ｆ Ｆ Ｆ Ｆ Ｏ

打 Ｆ ｖ Ｆ Ｆ ＴＰＥＳ ＴＰＥＳ Ｏ

两 Ｆ ｍ Ｔ Ｆ Ｆ Ｆ Ｏ

次 Ｆ ｑｖ Ｆ Ｆ Ｆ Ｆ Ｏ

降低 Ｆ ｖ Ｆ Ｆ Ｆ Ｆ Ｏ

湿度 Ｆ ｎ Ｆ Ｆ Ｆ ＴＤＩＳ Ｏ

２５　“农作物 病虫害 农药”三元组构建

通过对命名实体的准确识别，可以在问答数据

中构建关联命名实体集合，为进一步与图片分析进

行关联，以及构建“农作物 病虫害 农药”知识库提

供了支撑。如表１中ＩＤ为６１１４的问题和表２中ＩＤ
为２５２７２的答案可以构成关联的命名实体集合“黄
瓜 病虫害 农莲、喹啉酮”。

３　试验及结果分析

选用 ＩＣＴＣＬＡＳ作为分词工具。ＣＲＦ＋＋０５８
是一个可用于分词／连续数据标注的条件随机场工
具，对农作物、病虫害、农药的命名实体识别也是需

要生成相应的词位标注及类别标注，因此，本文采用

ＣＲＦ＋＋０５８工具包进行训练与测试。
设计３组试验，分别考察用单个特征、不考虑上

下文的特征组合、考虑上下文的特征组合进行标注

时 ＮＥＲ方法的准确率。并集中探讨了训练样本数
量、标注特征数量和上下文窗口大小对本文 ＮＥＲ方
法模型训练时间的影响。

在现有研究中，常以正确率 Ｐ、召回率Ｒ和Ｆ值
作为评测中文 ＮＥＲ系统识别准确率的指标［２０］

，公

式为

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （２）

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （３）

Ｆ＝（１＋β
２
）ＰＲ

（β２Ｐ）＋Ｒ
×１００％ （４）

式中　ＴＰ———真正例：预测结果和实际结果都为正
例的样例数

ＦＰ———假正例：预测结果为正例、实际结果
为反例的样例数

ＦＮ———假反例：预测结果为反例、实际结果
为正例的样例数

β———调节正确率和召回率的比重，通常β＝１
３１　单个特征标注

本试验考察仅采用 Ｗｏｒｄ、ＰＯＳ、Ｎｕｍ、Ｒａｄ、ＬＢ、
ＲＢ６类特征中的一项分别进行标注时，本文 ＮＥＲ
方法的准确率。数据集采用 ７８７０条问题数据和
６６５５９条回答数据的全集。其中随机划分 ７５％用
作模型训练，２５％用作测试模型。

试验结果如表 ７所示。仅采用单个特征时，除
了 Ｗｏｒｄ特征对 ３类识别保持较高准确率外，采用
其他特征对命名实体识别准确率均较低，尤其特征

２８１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１７年



选择为 ＬＢ、ＲＢ时，由于文本内容语法本身结构不完
整，识别效果很差。因此，需要多种特征联合使用，

提高识别准确率。

表 ７　仅用单个特征标注时的农作物、病虫害、

农药命名实体识别准确率比较

Ｔａｂ．７　ＡｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆＮＥＲｆｏｒｃｒｏｐｓ，ｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄ

ｐｅｓｔｉｃｉｄｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓ ％

特征选择 类型 Ｐ Ｒ Ｆ

农作物 ６４８４ ６３３７ ６４０９

Ｗｏｒｄ 病虫害 ５８３８ ９５９２ ７２５８

农药 ８２６９ ８４８４ ８３７５

农作物 １０２３ ３３３３ １５６６

ＰＯＳ 病虫害 ０ ０ ０

农药 ６８４５ １５７６ ２５６２

Ｎｕｍ 农药 ２９１３ ２４９０ ５２１０

农作物 １９２３ ３１１３ １７８３

Ｒａｄ 病虫害 ２４５２ １５１７ １８７４

农药 ２４９８ １５４１ １９０６

农作物 １６６７ ３３３３ ２２２３

ＬＢ 病虫害 ０ ０ ０

农药 ３８７１ ２０６７ ２６９５

农作物 ０ ０ ０

ＲＢ 病虫害 ０ ０ ０

农药 ９７１ ２５０２ １４０１

３２　不考虑上下文时特征组合标注
采用不同的特征组合进行标注，考察农作物、病

虫害和农药命名实体识别的准确度。这里标注仅对

当前语料，不考虑上下文。数据集采用问题和回答

数据全集。

试验结果如表 ８所示，标注并非越多越好。对
于农作物，效果最好的特征选择为“Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋
Ｒａｄ＋ＰＯＳ”，Ｆ值达９７７２％。而增加ＲＢ时，Ｆ值

表 ８　在不同特征组合时的农作物、病虫害、农药

命名实体识别准确率比较

Ｔａｂ．８　ＡｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆＮＥＲｆｏｒｃｒｏｐｓ，ｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄ

ｐｅｓｔｉｃｉｄｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ％

类型 特征选择 Ｐ Ｒ Ｆ

Ｗｏｒｄ＋ＬＢ ９９９５ ９１９４ ９５７８

农作物
Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋Ｒａｄ ９８７３ ９６０２ ９７３１

Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋Ｒａｄ＋ＰＯＳ ９９４５ ９６１６ ９７７２

Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋Ｒａｄ＋ＰＯＳ＋ＲＢ ９９４５ ９６１６ ９７７２

Ｗｏｒｄ＋ＬＢ ９６４４ ６８７６ ８０２８

病虫害
Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋ＰＯＳ ９６０８ ６８９９ ８０３１

Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋ＰＯＳ＋Ｒａｄ ９６３３ ６９５０ ８０７４

Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋ＰＯＳ＋Ｒａｄ＋ＲＢ ９６３４ ６９４３ ８０７０

Ｗｏｒｄ＋ＬＢ ９５９４ ８７８３ ９１７１

Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋ＰＯＳ ９６００ ８８２８ ９１９８

农药 Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋ＰＯＳ＋Ｒａｄ ９６０３ ８８６０ ９２１６

Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋ＰＯＳ＋Ｒａｄ＋ＲＢ ９６０４ ８８５６ ９２１５

Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋ＰＯＳ＋Ｒａｄ＋Ｎｕｍ ９６０５ ８８５６ ９２１５

并未上升，因此为了提高识别效率，可以不考虑 ＲＢ。
　　对于病虫害，特征选择为“Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋ＰＯＳ＋
Ｒａｄ”时，效果最好，Ｆ值达 ８０７４％，高于特征最多
的组合“Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋ＰＯＳ＋Ｒａｄ＋ＲＢ”。

对于农药，特征选择为“Ｗｏｒｄ＋ＬＢ ＋ＰＯＳ＋
Ｒａｄ”时，Ｆ值达 ９２１６％，而特征选择最多的组合
“Ｗｏｒｄ＋ＬＢ＋ＰＯＳ＋Ｒａｄ＋Ｎｕｍ”Ｆ值为９２１５％。
３３　考虑上下文时特征组合标注

不考虑上下文时，即便选择多特征组合，对病虫

害和农药的识别准确度还是较低，分别只有 ８０％和
９０％左右。因此，本试验加入对上下文联合标注的
考虑。数据集采用问题和回答数据全集。其中随机

划分７５％用作模型训练，２５％用作测试模型。对比
如下４种上下文窗口：窗口 Ａ，仅当前词；窗口 Ｂ，当
前词 ＋上文一个词；窗口 Ｃ，当前词 ＋下文一个词；
窗口 Ｄ，当前词 ＋上下文各一个词。

试验结果如表 ９所示。可以看到，窗口 Ｃ即考
虑当前词和下文一个词时，表征识别准确率的 Ｆ值
最高，对病虫害命名实体识 别的 Ｆ值 提升至
８７６３％，对农药提升至９８０５％。

表 ９　不同上下文窗口时病虫害和农药命名实体

识别准确率

Ｔａｂ．９　ＡｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆＮＥＲｆｏｒｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄｐｅｓｔｉｃｉｄｅｓ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｓｏｆｃｏｎｔｅｘｔｗｉｎｄｏｗｓ ％

窗口 类型 Ｐ Ｒ Ｆ

Ａ
病虫害 ９６３３ ６９５０ ８０７４

农药 ９６０５ ８８５６ ９２１５

Ｂ
病虫害 ８９７６ ７１１１ ７９３５

农药 ９９００ ９５２９ ９７１１

Ｃ
病虫害 ９０８９ ８４５９ ８７６３

农药 ９９０１ ９７１０ ９８０５

Ｄ
病虫害 ７８６２ ８２５５ ８０５４

农药 ９８４２ ９６０２ ９７２１

３４　模型训练效率
本节考虑特征数量、上下文窗口大小对模型训

练性能的影响。测试机环境配置为处理器 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５ ３４７０３２０ＧＨｚ３２０ＧＨｚ、运行内存
８ＧＢＤＤＲ３。

首先，考察特征组合中的特征数量对模型训

练时间的影响。这里，使用数据集采用 ７８７０条问
题数据和 ６６５５９条回答数据的全集，数据量为
２７２４５ＫＢ，随机采样７５％样本进行训练。试验结果
如图３所示，模型训练时间随特征数量的增加而上
升，但增速较缓。对比仅采用１个特征标注，采用５个
特征标注时，对病虫害和农药命名实体识别的时间

分别增加了１４７１１％和７１０７％。
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图 ３　特征组合中特征数量对识别病虫害、农药命名实体性能的影响

Ｆｉｇ．３　ＴｉｍｅｃｏｓｔｏｆｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｏｆＮＥＲｆｏｒｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄｐｅｓｔｉｃｉｄｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｎｕｍｂｅｒｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ
　

其次，考察上下文窗口大小对模型训练效率的

影响。上下文窗口大小表示窗口中上下文语料的数

量。由于在窗口大小大于５时，训练时间过长，因此
仅使用了７８７０条问题数据进行训练，观察变化规
律，数据量为２６６３ＫＢ。

试验结果如图 ４所示。识别准确度均随上下
文窗口扩大而增加。窗口大小为 １时，表示仅考
　　

虑当前词，未考虑上下文，识别效果较差。窗口大

小小于 ７时，Ｆ值呈上升趋势，当窗口处于［１，３］
时，Ｆ值上升较为明显，大于 ３时上升趋势变缓。
当上下文窗口大于 ７时，由于特征模板复杂导致
训练时过度拟合，Ｆ值下降。当上下文窗口等于 ７
时，对于病虫害及农药的识别均取得最高的识别

准确度。

图 ４　上下文窗口大小对识别病虫害、农药命名实体性能的影响

Ｆｉｇ．４　ＡｃｃｕｒａｃｉｅｓａｎｄｔｉｍｅｃｏｓｔｏｆｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｏｆＮＥＲｆｏｒｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄｐｅｓｔｉｃｉｄｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｓｏｆｃｏｎｔｅｘｔｗｉｎｄｏｗｓ
　
　　识别准确度均随上下文窗口扩大而急剧增加。
对比窗口大小为１时，在窗口大小为３和７时，对病
虫害的识别模型训练时间分别增长了约 ５７４％和
２６５０３％，对农药的识别模型训练时间分别增长了
约１４１２６％和 ４９７２％。如果考虑 ７８７０条问题数
据和 ６６５５９条回答数据全集时，当上下文窗口为 ９
时，训练时间已长达４８ｈ以上，不具有实用性。

因此，平衡识别的准确度和性能，推荐上下文窗

口大小采用 ３，适当增加特征标注类型以提高识别
准确度。而在性能较优的机器上，上下文窗口大小

推荐为７。
３４　与现有方法对比

通过查阅文献，方莹
［８］
提出的基于层叠条件随

机场 模 型 的 农 作 物 命 名 实 体 方 法，Ｆ值 仅 达
９２７０％；王春雨等［９］

提出的基于条件随机场对农作

物命名实体的识别，Ｆ值在 ９３％左右；而本文对农
作物命名实体识别的 Ｆ值高于两者，达到９７７２％。

４　结论

（１）提出了基于条件随机场的农作物、病虫害
及农药命名实体的识别方法。方法考虑了界定词、

词性、左右指界词、偏旁部首、数量词作为特征，以及

语料间的上下文关系。

（２）试验表明，方法对农作物、病虫害、农药识
别 准 确 度 的 测 度 Ｆ 值 达 ９７７２％、８７６３％、
９８０５％。均高于现有文献的识别方法。

（３）平衡运算性能和识别准确度，当机器性能
较弱时，建议采用上下文窗口大小为 ３，特征数量为
４。当机器性能较好时，建议采用上下文窗口大小为
７，特征数量为４。
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