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摘要：“中国农技推广”问答社区每天新增提问数据近万条，对提问的有效分类是实现智能问答的关键技术环节。

海量提问数据具有特征稀疏性强、噪声大、规范性差的特点，制约了文本分类效果。为了改善农业问答问句短文本

分类性能，提出了 ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ分类模型，运用 ＴＦ ＩＤＦ算法拓展文本特征，并加权表示文本词向量，利用双向

门控循环单元神经网络获取输入词向量的上下文特征信息，构建多尺度并行卷积神经网络，进行多粒度的特征提

取。试验结果表明，基于混合神经网络的短文本分类模型可以优化文本表示和文本特征提取，能够准确地对用户

提问进行自动分类，正确率达 ９５９％，与其他 ９种文本分类方法相比，分类性能优势明显。

关键词：农业信息分类；自然语言处理；双向门控循环单元神经网络；卷积神经网络

中图分类号：ＴＰ１８３ 文献标识码：Ａ 文章编号：１０００１２９８（２０２０）０５０１９９０８ ＯＳＩＤ：

收稿日期：２０１９ ０８ ２０　修回日期：２０１９ １１ ２６
基金项目：国家自然科学基金项目（６１８７１０４１、６１５７１０５１）和北京市自然科学基金项目（４１７２０２４、４１７２０２６）
作者简介：金宁（１９８９—），男，博士生，沈阳建筑大学助理研究员，主要从事农业智能系统研究，Ｅｍａｉｌ：ｊｉｎｎｉｎｇ２１＠１２６．ｃｏｍ
通信作者：赵春江（１９６４—），男，研究员，中国工程院院士，主要从事农业人工智能与智能系统研究，Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｏｃｊ＠ｎｅｒｃｉｔａ．ｏｒｇ．ｃｎ

ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＱｕｅｓｔｉｏｎｓ
ＢａｓｅｄｏｎＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ

ＪＩＮＮｉｎｇ１，２　ＺＨＡＯＣｈｕｎｊｉａｎｇ３，４　ＷＵＨｕａｒｕｉ３，４　ＭＩＡＯＹｉｓｈｅｎｇ３，４　ＬＩＳｉ５　ＹＡＮＧＢａｏｚｈｕ３，４
（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｈｅｎｙａｎｇＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈｅｎｙａｎｇ１１０８６６，Ｃｈｉｎａ

２．ＧｒａｄｕａｔｅＳｃｈｏｏｌ，ＳｈｅｎｙａｎｇＪｉａｎｚｈｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈｅｎｙａｎｇ１１０１６８，Ｃｈｉｎａ
３．ＮａｔｉｏｎａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒｆｏｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００９７，Ｃｈｉｎａ

４．ＢｅｉｊｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒｆｏｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００９７，Ｃｈｉｎａ
５．ＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎＤｅｐａｒｔｍｅｎｔ，ＳｈｅｎｙａｎｇＪｉａｎｚｈｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈｅｎｙａｎｇ１１０１６８，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｍｏｂｉｌｅｉｎｔｅｒｎｅｔ，ｓｈｏｒｔｔｅｘｔｄａｔａｏｆＡＰＰｓｈａｓｅｘｐｌｏｄｅｄ．Ｉｎｔｈｅ
ｆｉｅｌｄｏｆａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，ｔｅｎｓｏｆｔｈｏｕｓａｎｄｓｏｆｑｕｅｓｔｉｏｎｓａｂｏｕｔａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｈａｖｅｂｅｅｎｐｕｔｆｏｒｗａｒｄｉｎ
ａｇｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌｅｘｔｅｎｓｉｏｎｃｏｍｍｕｎｉｔｙ．ＡｃｃｕｒａｔｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｔｈｅｂａｓｉｓｏｆａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＱ＆Ａ
ａｎｄｔｈｅｇｕａｒａｎｔｅｅｏｆｐｒｅｃｉｓｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄａｔａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ａｓｈｏｒｔｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ ｍｏｄｅｌｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏ
ｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ｓｕｃｈａｓｆｅｗｖｏｃａｂｕｌａｒｙ，ｓｐａｒｓｅｆｅａｔｕｒｅｓ，ｌａｒｇｅ
ａｍｏｕｎｔｏｆｄａｔａ，ｌｏｔｓｏｆｎｏｉｓｅａｎｄｐｏｏｒｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｅｍｏｄｅｌ，Ｊｉｅｂａｗｏｒｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｏｏｌｓａｎｄ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｗｅｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｔｏｔｅｘｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｔｈｅｎＴＦ ＩＤＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓａｄｏｐｔｅｄｔｏｅｘｐａｎｄ
ｔｈｅｔｅｘｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃａｎｄｗｅｉｇｈｔｅｄｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｔｅｘｔｏｆｋｅｙｖｅｃｔｏｒ，ａｎｄｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔｗａｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｃａｔｃｈｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｆｅａｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｍｕｌｔｉｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｗａｓｆｉｎａｌｌｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｔｏ ｇａｉｎ ｌｏｃａｌｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｅｘｔ． Ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，Ｄｒｏｐｏｕｔ，ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇａｎｄＧｌｏｂａｌＭａｘＰｏｏｌｉｎｇｗｅｒｅｉｎｖｏｌｖｅｄｔｏｓｏｌｖｅｏｖｅｒ
ｆｉｔｔｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅｍｏｄｅｌｃｏｕｌｄｃｌａｓｓｉｆｙｑｕｅｓｔｉｏｎｓａｃｃｕｒａｔｅｌｙ，ｗｉｔｈａｎａｃｃｕｒａｃｙ
ｏｆ９５９％．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｍｏｄｅｌｓ，ｓｕｃｈａｓＣＮＮｍｏｄｅｌ，ＲＮＮｍｏｄｅｌａｎｄＣＮＮ／ＲＮＮｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ
ｍｏｄｅｌ，ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮｈａｄｏｂｖｉｏｕｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｇｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｇａｔｅｄ

ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ



０　引言

随着移动互联网产业的高速发展，各类移动应

用程序产生的评论信息、微信朋友圈、问答社区用户

提问等短文本数据呈爆发式增长
［１］
。在农业领域，

“中国农技推广 Ａｐｐ”作为农业信息服务方面的移
动应用程序，为农业技术人员及农户搭建了学习交

流平台，帮助农户实时获得在线农业技术指导。但

大多数农户不会选择提问分类，部分已选择的也存

在分类不准确的问题，从而影响了农业技术指导的

高效性、精确性。“中国农技推广”每天增衍提问数

量近万条，人工筛选将消耗大量的人力、物力，且无

法高效、准确实现分类。因此，利用计算机技术解决

农户提问的自动分类是“中国农技推广”当前亟需

解决的问题。农业问答问句的自动分类是实现农业

智能问答的关键技术环节，是自然语言处理和农业

大数据智能研究领域的热点研究方向。

目前，深度学习方法
［２－５］

和机器学习方法
［６－８］

在解决文本分类问题上均取得了一定成果。在深度

学习方法中，ＫＩＭ［９］将文本当作固定长度的图像，运
用卷积神经网络 （Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）有效解决了文本分类问题。随后，研究人员以
此为基础，不断优化文本分类模型，捕获高层次的文

本特征
［１０－１１］

。由于 ＣＮＮ模型未考虑文本的语序，
因此无法获得文本上下文信息，制约了文本分类效

果。相比于 ＣＮＮ模型，循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）模型可对前后信息进行记忆，
并应用于当前的计算，更适合处理序列化的文本数

据，ＭＩＫＯＬＯＶ等［１２］
运用 ＲＮＮ模型实现了文本分

类。但 ＲＮＮ长期依赖学习特征，容易出现梯度弥散
的问题，为此，研究人员提出了长短期记忆神经网络

（Ｌｏｎｇ／ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）和门控循环单元
神经网络（Ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔｓ，ＧＲＵ）等优化模型，
并应用于文本分类问题，取得了较好的分类效果。

ＲＮＮ模型存在计算复杂、内存占用大、训练耗时长、
对局部关键信息提取不敏感等问题。为更好地提取

文本关键信息，注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）［１３］被广泛应
用于文本分类问题

［１４－１５］
，其通过模仿人脑的注意力

分配机制，计算不同词向量的权重，使关键词语的权

重更高，从而获得高质量的文本特征。在机器学习

方法中，Ｋ最近邻算法［１６］
、朴素贝叶斯模型

［１７］
、隐

马尔科夫模型
［１８］
等方法广泛应用于文本分类，但存

在严重的数据稀疏问题，影响了分类效果。在农业

领域，由于受农业大数据源问题的限制，相关研究仍

处于起步阶段。魏芳芳等
［１９］
运用支持向量机算法，

周云成等
［２０］
运用朴素贝叶斯算法，实现了机器学习

算法对中文农业长文本的自动分类。由于机器学习

方法需要人工提取特征，使其特征工程往往仅适用

于特定数据集，不具备深度学习方法的适应性和易

迁移性。此外，赵明等
［２１］
针对番茄病虫害问答系统

问句分类问题，提出了基于双向门控循环单元神经

网络（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＢｉＧＲＵ）的
短文本分类模型，分类准确率明显提升；梁敬东

等
［２２］
利用 ＬＳＴＭ算法计算问句相似度，提高了问答

系统回答的准确性；许童羽等
［２３］
提出一种基于注意

力机制优化的序列到序列（Ｓｅｑｕｅｎｃｅｔｏｓｅｑｕｅｎｃｅ，
Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）问答模型，提高了水稻病虫害问答的准确
率；张明岳等

［２４］
利用 ＣＮＮ提取文本特征，用于判断

问句是否有效，识别准确率明显提升。上述研究为

深度学习方法在农业领域的文本分类提供了可行性

依据和参考，但在文本特征提取方面仍存在不足，特

征提取方法较为单一，未能有效解决短文本的特征

不足问题，并且相关模型均在特定的农业领域应用，

未在涉及多类别的农业问答数据集中进行验证。

针对农业问答问句短文本词汇量少、特征稀疏

性强、数据量大、噪声大、规范性差的特点，本文对短

文本特征词汇进行拓展，根据词汇重要程度加权表

示词向量，利用 ＢｉＧＲＵ和 ＣＮＮ提取文本特征，进一
步优化和改进神经网络模型结构及参数，构建一种

基于混合神经网络的短文本分类模型，以实现农业

问答问句在多个类别上的精准自动分类。

１　ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ文本分类模型构建

本文提出的 ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ模型如图 １所示。
该模型主要由文本预处理层、双向门控循环单元层

（ＢｉＧＲＵ）和多尺度卷积神经网络层（ＭｕｌＣＮＮ）３部
分组成。与传统深度学习分类模型相比，本文所提

分类模型增加了对文本的加权预处理，使用 ＴＦ
ＩＤＦ算法扩充文本特征词语，根据词语的重要程度
计算加权词向量；采取多种方法提取文本特征，利用

ＢｉＧＲＵ获取词语的上下文信息，构建多尺度并行
ＣＮＮ以便提取文本不同粒度的局部特征。
１１　文本预处理

由于计算机无法将中文文本直接作为分类模型

的输入进行分类计算，因此需要先将中文文本转换

成数字向量。为了尽可能保留文本特征及语义信息

的完整性、全面性，本文首先对提问文本进行去噪、

分词等预处理操作，然后运用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［２５］方法将分
词结果转换为词向量。本文提出的文本预处理流程

如图２所示。
１１１　文本分词

本文采用 Ｐｙｔｈｏｎ的 Ｊｉｅｂａ分词库对文本进行分
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图 １　ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ模型结构图

Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ
　

图 ２　文本预处理流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　

词。由于中文的分词结果受语义和语境影响较大，

为提高分词的准确度，在分词前加载了停用词表，去

除文本中的停用词、特殊字符及空格等不利于特征

提取的噪声，减少文本的冗余信息
［２６］
。针对农业问

答数据集专业词汇多的特点，本文加载了搜狗农业

词汇大全作为分词字典
［２７］
代替基础分词库，提高对

农业专业词汇的识别度。

１１２　特征词扩展
扩展短文本的特征是提高分类正确率的有效方

法
［２８］
。问句中每个词语的重要程度均不相同，重要

程度高的词语更能体现提问的语意，更具有代表性。

本文采用 ＴＦ ＩＤＦ方法计算每个词语的重要程度，
提取问句中最具有代表性的特征词。ＴＦ ＩＤＦ方法
可保留文本中具有代表性的低频词语，去除区分度

低的高频词，词频（ＴＦ）表示词语在全部词语中出现
的频率，计算公式为

ｆｉ，ｊ＝
ｎｉ，ｊ

∑
ｍ
ｎｍ，ｊ

（１）

式中　ｆｉ，ｊ———词 ｔｉ的词频
ｎｉ，ｊ———词 ｔｉ在文本中出现的次数
ｍ———文本包含的单词数
ｎｍ，ｊ———词 ｔｍ在文本中出现的次数

逆文档频率 ＩＤＦ表示词语的普遍程度，计算公
式为

ｑｉ＝ｌｇ
｜Ｄ｜

｜｛ｊ：ｔｉ∈ｄｊ｝｜
（２）

式中　ｑｉ———逆文档频率
Ｄ———文本总量
ｄｊ———包含词 ｔｉ的文本
ｊ———包含词 ｔｉ的文本数量

ＴＦ ＩＤＦ值为 ｆｉ，ｊ与 ｑｉ的乘积，计算公式为
ｓｉ，ｊ＝ｆｉ，ｊｑｉ （３）

式中　ｓｉ，ｊ———词 ｔｉ的 ＴＦ ＩＤＦ值
将每个问句中 ＴＦ ＩＤＦ值最高的词语作为问

句的特征词。计算其他词语与该特征词的相似度，

选择相似度高于 ８０％且排序前 ５的词语对文本进
行特征词扩充。

１１３　加权词向量表示
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ是近年来较为流行的中文文本分布

式表示方法
［２９］
。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ可根据输入的目标词

语，预测上下文信息，并将意思相近的词映射到向量

空间中相近的位置，有效解决了 Ｏｎｅ Ｈｏｔ方法词向
量相互孤立和维度高的问题。本文采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
方法的 Ｓｋｉｐ ｇｒａｍ模型训练分词结果，将中文词语
转换为低维、连续的词向量。

为进一步突出不同词语对问句含义的贡献程

度，本文将词语的 ＴＦ ＩＤＦ值与 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量的
乘积作为该词语的加权词向量。

１２　文本表示
本文先将问句中包含词语的加权词向量连接起

来，组成加权文本向量组，将其作为 ＢｉＧＲＵ模型的
输入。为充分考虑中文文本语序对语义的影响，本

文利用双向门控循环单元神经网络挖掘当前词语的

上下文信息，获得表达更为精确、特征更为丰富的文

本向量，最后将 ＢｉＧＲＵ模型的输出与原加权文本向
量组连接，组成新的文本向量。
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１２１　加权词向量文本
获得每个词的加权词向量后，将文本中的每个

词替换成其对应的词向量，组成加权文本向量组。

由于问句的长短不一，需统一问句长度后，方可输入

到神经网络模型中训练。根据对文本的统计，

９９９％的问句长度均少于 １００个词，因此将文本问
句的长度设置为 １００，其余提问长度不足的，填充 ０
补齐文本向量，长度超过 １００的只取前 １００个词。
门控循环单元神经网络结构图如图３所示。

图 ３　门控循环单元神经网络结构图

Ｆｉｇ．３　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＧＲＵ
　

１２２　ＢｉＧＲＵ模型文本
ＧＲＵ［３０］是一种特殊的循环神经网络，能够有效

解决循环神经网络中无法长期记忆和反向传播的梯

度问题。与 ＬＳＴＭ相比，ＧＲＵ具有参数少、结构简
单、便于计算、收敛性强的特点，其具体结构如图３所
示。

ＧＲＵ结构中包含２种状态和 ２个控制门，分别

是隐含状态 ｈ、候选状态 槇ｈ、重置门 ｒ和更新门 ｚ，其
中更新门用于控制前一时刻的状态信息传入到当前

状态中的程度，重置门用于控制忽略前一时刻状态

信息的程度。在 ｔ时刻，槇ｈｔ的计算依赖于输入词向
量 ｘｔ和 ｈｔ－１，ｒｔ作用于 ｈｔ－１，并根据 ｈｔ－１的重要程度
控制过去隐含状态保留程度。ｒｔ越大，表示 ｈｔ－１对

槇ｈｔ的影响程度越大。ＧＲＵ参数计算公式为
ｒｔ＝σｇｗｒ（ｘｔ，ｈｔ－１） （４）
ｚｔ＝σｇｗｚ（ｘｔ，ｈｔ－１） （５）

槇ｈｔ＝ｔａｎｈ（ｗ（ｘｔ，ｒｔ⊙ｈｔ－１）） （６）

ｈｔ＝ｚｔ⊙ｈｔ－１＋（１－ｚｔ）⊙ 槇ｈｔ （７）
式中　ｗｒ———重置门权重　　ｘｔ———输入词向量

ｗｚ———更新门权重
ｈｔ———隐含层状态
ｒｔ———重置门　　ｚｔ———更新门

σｇ———Ｓｉｇｍｏｉｄ函数
ｗ———权重矩阵
⊙———对应元素相乘符号

ＧＲＵ神经网络是从前向后单向输出的。这与
中文语意理解方式略有不同，中文语意与当前文字

的上下文均有关系。在文本分类任务中，如果当前

时刻的输出能与前后时刻的状态都产生联系，会更

有利于文本深层次特征的提取，突出文本关键信息。

根据中文语意理解的特点，本文利用 ＢｉＧＲＵ模型提
取问句的特征向量。ＢｉＧＲＵ模型是由两个单向且
方向相反的 ＧＲＵ组成的神经网络模型，其输出由两
个不同方向的 ＧＲＵ的状态共同决定。文本在 ｔ时
刻输入的第 ｉ个句子的第 ｊ个单词的词向量为 ｃｔｉｊ，
其隐含层状态 ｈｔ由前向隐含层状态 ｈｆｔ－１和反向隐含
层状态 ｈｒｔ－１加权得到，计算过程为

ｈｆｔ＝ＧＲＵ（ｃｔｉｊ，ｈｆｔ－１） （８）
ｈｒｔ＝ＧＲＵ（ｃｔｉｊ，ｈｒｔ－１） （９）
ｈｔ＝ｙｔｈｆｔ＋ｖｔｈｒｔ＋ｂｔ （１０）

式中　ＧＲＵ（·）———词向量的非线性变换函数
ｙｔ———前向权重矩阵
ｖｔ———反向权重矩阵
ｂｔ———偏置

１３　ＭｕｌＣＮＮ模型构建
在 ＢｉＧＲＵ模型获得词语上下文信息后，构建了

ＭｕｌＣＮＮ模型，进一步提取文本高维度、多尺度的局
部特征。ＭｕｌＣＮＮ模型由多个一维卷积层、池化层、
全连接层和分类层组成。

１３１　卷积层
卷积层的作用是在设定的窗口范围提取局部特

征，利用卷积核对输入向量进行卷积计算，获得特征

输出。在一维卷积神经网络中，卷积核长度为词向

量的维度，高度为设定窗口的大小，卷积计算公式为

ｃｊ＝ｆ（ｘｊｋ＋ｂ） （１１）
式中　ｃｊ———窗口特征值

ｆ———激活函数　　ｘｊ———词向量
ｋ———卷积核　　ｂ———偏置

针对短文本语义依赖距离短的特点
［３１］
，为了能

够提取文本的多粒度局部特征，本文设置了宽度不

同、数量不同的多个卷积核窗口的卷积神经网络。将

不同粒度的特征值合并，作为卷积层计算的特征值。

１３２　池化层
由于在卷积层选择了多个不同窗口宽度、不同

数量的卷积核，使得卷积计算后生成的特征图维度

不一致，因此本文在模型中增加了池化层。池化层

将卷积层提取的文本局部特征进一步整合，在缩减

特征图尺寸、提高计算速度的同时，使特征值获得了

全局信息，提高了所提取特征的鲁棒性，控制了过拟

合问题发生。本文利用全局平均池化和全局最大池

化方法进行池化操作，即抽取每个特征图的最大值

和平均值，将两者拼接后作为该特征图的特征值。

１３３　全连接层
全连接层进一步对特征值进行抽象，将池化层
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的全部输出作为输入，其中每一个神经单元都与池

化层的每一个单元对接，并通过激活函数 ＲｅＬｕ将
池化层向量转换成长向量，将文本从特征空间映射

到标记空间。

１３４　分类层
使用 Ｓｏｆｔｍａｘ函数作为特征分类器。Ｓｏｆｔｍａｘ函

数对全连接层的输出进行归一操作，映射到（０，１）
区间内，得到每类特征输出的估算值。

２　试验与结果分析

２１　试验数据
从“中国农技推广”农技问答模块 ２０１９年不同

月份的提问数据中随机提取 ２００００条作为试验数

据，提问类别具体分布情况见表 １。由表 １可知，试
验数据涉及类别多，覆盖了病虫草害、栽培管理、养

殖管理等１２个类别，并且数据分布不平衡，病虫草
害、栽培管理等类别数据量达几千条，而屠宰加工等

类别数据量仅有几十条，数据量相差悬殊，增加了文

本分类的难度。

从每个类别的问句中随机选择 １０％作为测试
数据集，共 ２０００条。在剩余数据中每个类别选择
９０％的数据作为训练数据集，共 １６２００条；１０％的
数据作为验证数据集，共 １８００条，用于验证模型训
练及优化情况。测试数据集、训练数据集和验证数

据集均无重复交叉，因此测试数据集的试验结果可

作为模型分类效果的评价指标。

表 １　问题类别分布

Ｔａｂ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｑｕｅｓｔｉｏｎｃａｔｅｇｏｒｙ

问题类别 病虫草害 市场销售 动物疫病 栽培管理 养殖管理 土壤肥料 饲料营养 采收加工 农业机械 贮运保鲜 屠宰加工 其他

数量／条 ６７０２ ４４３ ２０４４ ４２８４ ９９１ ８４０ １２８ １３７ ３０９ １２７ ２８ ３９６７

２２　参数设置
使用１２８维词向量表示中文词汇，设置问句最

大长度为 １００。ＢｉＧＲＵ层设定 ＧＲＵ输出特征维度
为１２８维，并选择 ｃｏｎｃａｔ模式连接 ＧＲＵ的前向和后
向输出。

由１３节可知，ＭｕｌＣＮＮ模型在同一窗口下包
含多组卷积核个数不同的卷积神经网络。试验中，

相同窗口下设置了 ２组卷积神经网络，不同数量的
卷积核得到的试验结果见表 ２。当卷积核尺寸为
（９６，１６０）时，分类效果最佳。

表 ２　ＭｕｌＣＮＮ模型卷积核的确定

Ｔａｂ．２　ＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅｉｎＭｕｌＣＮＮ

卷积核

尺寸
（６４，９６） （６４，１２８）（６４，１６０）（９６，１２８）（９６，１６０）（１２８，１２８）

正确率／％ ９５５０ ９５２０ ９４４５ ９５６０ ９５６５ ９４９５

　　设计多个卷积窗口尺寸不同的卷积层，用于提
取不同粒度的文本特征。具体卷积窗口尺寸设置情

况及试验结果如表 ３所示。当卷积窗口数为 ５，窗
口宽度为１、２、３、４、５时取得了最好的分类效果。

表 ３　ＭｕｌＣＮＮ模型卷积窗口尺寸的确定

Ｔａｂ．３　ＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｆｉｌｔｅｒｓｉｎＭｕｌＣＮＮ

窗口数 窗口宽度 正确率／％

３ ２、３、４ ９５６５

４ １、２、３、４ ９５５０

４ ２、３、４、５ ９５８０

５ １、２、３、４、５ ９５９０

５ ２、３、４、５、６ ９５５０

　　为防止过拟合，对 ＢｉＧＲＵ和 ＭｕｌＣＮＮ均进行批

规范化处理，全连接层单元丢弃比例设定为 ０５，训
练过程中通过降低神经网络的学习率来提高性能，

每隔１０次训练１次学习率减小到原来的１／１０。
２３　对比模型

将 ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ与 ９种近年来在文本分类
领域和农业领域常用的分类模型进行比较，９种分
类模型可总结为 ＣＮＮ分类模型、ＲＮＮ分类模型和
混合神经网络分类模型３类。

ＣＮＮ分类模型：ＴｅｘｔＣＮＮ模型是将 ＣＮＮ首次应
用于文本分类的模型；ＤＣＮＮ［３２］模型利用 Ｋ最大池
化的动态 ＣＮＮ进行文本分类；ＤＰＣＮＮ［３３］模型利用
深层 ＣＮＮ进行文本分类；Ａｇｒｏ ＣＮＮ模型［２４］

是针

对农业问答有效性的识别模型。

ＲＮＮ分类模型：ＴｅｘｔＲＮＮ［３４］模 型 利 用 标 准
ＬＳＴＭ进行文本分类；ＡｔｔＢｉＲＮＮ［３５］模型利用 ＢＬＳＴＭ
并引入注意力机制进行文本分类；Ｎ ＢｉＧＲＵ模
型

［２１］
是针对番茄病虫害问答系统的多层 ＢｉＧＲＵ分

类模型。

混合神经网络分类模型：ＲＣＮＮ［３６］模型利用前
向和后向 ＲＮＮ结合 ＣＮＮ进行文本分类；Ｃ
ＬＳＴＭ［３７］模型利用 ＣＮＮ获得高维度词表示，结合
ＬＳＴＭ进行文本分类。图 ４为不同模型下文本分类
正确率的对比。

２４　结果分析
图４展示了１０种试验模型在 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ文本及

ＴＦ ＩＤＦ加权文本表示下的文本分类正确率。正确
率是对全部数据集分类结果准确性的判断，一般用

于衡量模型的整体分类效果。如图 ４所示，针对农
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图 ４　不同模型下文本分类正确率对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ
　
业问答问句短文本数据集，本文提出的 ＴＦ ＩＤＦ加
权文本表示方式在 １０种试验模型的分类正确率均
大幅超过 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ文本表示方式，特别对于 ＲＮＮ
分类模型的正确率提升明显。本文提出的 ＢｉＧＲＵ＿
ＭｕｌＣＮＮ模型在 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ文本表示方式和 ＴＦ ＩＤＦ
加权文本表示方式下均取得了最优的结果，正确率

分别达到了９３６０％和９５９０％，相比于其他 ９种对
比模型优势显著。在 ＴＦ ＩＤＦ加权文本表示方式
下，ＣＮＮ分类模型中 Ａｇｒｏ ＣＮＮ正确率最高，达到
９４１５％；ＲＮＮ分类模型中 Ｎ ＢｉＧＲＵ正确率最高，
达到 ９３９０％；混合神经网络模型中 ＲＣＮＮ正确率
最高，达到９３８５％。

图 ５　４种试验模型对于不同问题类别分类的 Ｆ１值对比

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦ１ｖａｌｕｅｓｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓｆｏｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｑｕｅｓｔｉｏｎｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

图５展示了在 ＴＦ ＩＤＦ加权文本表示下，各个
类别分类模型中正确率最高的 Ａｇｒｏ ＣＮＮ、Ｎ
ＢｉＧＲＵ、ＲＣＮＮ、ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ模型对 １２个问题
类别分类的 Ｆ１值。Ｆ１值表示分类精确率和召回率
的调和平均数，常用于衡量模型分类性能。如图 ５
所示，ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ模型的 Ｆ１值在病虫草害、市
场营销、动物疫病等９个类别中均为最高，整体分类
效果明显优于其他模型。在病虫草害、栽培管理等

试验数据量充足的数据集中，本文模型的Ｆ１值略高
于其他模型；在动物疫病、养殖管理、农业机械等数

据量较少的数据集中，本文模型的Ｆ１值明显高于其
他模型，说明 ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ模型在数据量不充足
的情况下，仍然能够有效提取短文本的特征进行分

类。但是在饲料营养、屠宰加工等试验数据集过少

的情况下，４种试验模型表现均不稳定，说明深度学

习分类模型需要大量数据集支撑，数据量过小会影

响分类效果。

在１２个问题类别中，栽培管理类别虽然试验数
据量充足，但分类效果远不如数据量较少的市场营

销、动物疫病等类别。通过分析试验文本可知，栽培

管理类别涵盖了多种复杂的农业生产操作，覆盖面

过大，导致了该类别的特征不明显，影响了分类效

果。表４统计了４种试验模型在栽培管理类别的精
确率、召回率和 Ｆ１。由表可知，ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ模
型的精确率、召回率和 Ｆ１均取得了较好的结果，其
中精确率和Ｆ１远远高于其他模型，说明了该模型具
有较强的鲁棒性。

表 ４　４种试验模型在栽培管理类别的比较

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓｉｎｃｕｌｔｉｖａｔｉｏｎ

ｍａｎａｇｅｍｅｎｔｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ％

　试验模型 精确率 召回率 Ｆ１

Ａｇｒｏ ＣＮＮ ９２０７ ９２２９ ９２１８

Ｎ ＢｉＧＲＵ ９０９３ ９３６９ ９２２９

ＲＣＮＮ ９２２７ ９２０６ ９２１６

ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ ９４２１ ９２９２ ９３５６

　　如图６所示，试验数据集的规模直接影响了模
型的分类正确率。随着数据量的增加，各分类模型

的正确率均随之增加，其中 Ｎ ＢｉＧＲＵ和 ＢｉＧＲＵ＿
ＭｕｌＣＮＮ在数据量较小的情况下分类效果较好，
ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ模型在大数据集上分类效果优势
明显。

图 ６　不同数据规模的模型分类正确率

Ｆｉｇ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍｏｄｅｌｓｆｏｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ
　
如表５所示，４种试验模型对２０００条测试数据

的响应时间达到了快速反馈问题分类的要求。其中

ＲＣＮＮ模型由于其结构简单，模型层数较少，在训练
时间和测试时间上的优势明显，但其正确率明显低

于 ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ模型；以 ＣＮＮ为基础的 Ａｇｒｏ
ＣＮＮ模型的训练时间较短，以 ＲＮＮ为基础的 Ｎ
ＢｉＧＲＵ模 型 及 基 于 混 合 神 经 网 络 的 ＢｉＧＲＵ＿
ＭｕｌＣＮＮ模型的训练时间较长。由于分类模型的训
练可以离线运行，在分类结果反馈时间基本相同的

情况下，分类模型更关注分类正确率的提升。
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表 ５　４种试验模型的离线训练时间和测试响应时间

Ｔａｂ．５　Ｏｆｆｌｉｎｅｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅａｎｄｔｅｓｔｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ ｓ

试验模型 测试响应时间 离线训练时间

Ａｇｒｏ ＣＮＮ ６ ３４２５
Ｎ ＢｉＧＲＵ ７ ４９１４
ＲＣＮＮ ３ ６７５
ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ ７ ６６２０

３　结论

（１）提出的 ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ模型满足实际应用
　　

需求，可有效解决农业问答问句在多个类别上的自

动分类问题，对测试集的正确率达到 ９５９％，大幅

提高了分类正确率。在数据量不足、数据特征不明

显的数据集上仍取得了较好的分类效果，切实解决

了传统人工分类耗时、耗力的问题，实现了对农业问

答问句的智能分类。

（２）对短文本进行特征词扩充，并根据词语重

要性对文本词向量进行加权表示，可明显提高分类

的正确率，有效解决了短文本特征不足的问题。
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ｔｈｅ２０１７ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１７：４５２－４６１．
［１６］　ＤｅＶＲＩＥＳＡＰ，ＭＡＭＯＵＬＩＳＮ，ＮＥＳＮ，ｅｔａｌ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔｋＮＮｓｅａｒｃｈｏｎｖｅｒｔｉｃａｌｌｙｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｄａｔａ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２００２ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．ＡＣＭ，２００２：３２２－３３３．
［１７］　ＣＨＥＮＺ，ＳＨＩＧ，ＷＡＮＧＸ．ＴｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＮａｉｖｅＢａｙｅｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅ（Ｔｏｋｙｏ）．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１２，１５（１０）：４２５５．
［１８］　ＶＩＥＩＲＡＡＳ，ＢＯＲＲＡＪＯＬ，ＩＧＬＥＳＩＡＳＥＬ．ＩｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄａｎｏｖｅｌＨＭＭｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＭｅｔｈｏｄｓａｎｄＰｒｏｇｒａｍｓｉｎＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０１６，１３６：１１９－１３０．
［１９］　魏芳芳，段青玲，肖晓琰，等．基于支持向量机的中文农业文本分类技术研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，４６（增刊）：

１７４－１７９．
ＷＥＩＦａｎｇｆａｎｇ，ＤＵＡＮＱｉｎｇｌｉｎｇ，ＸＩＡＯＸｉａｏｙａｎ，ｅｔａｌ．ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｏｆＣｈｉｎｅｓｅａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎＳＶＭ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（Ｓｕｐｐ．）：１７４－１７９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
ｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５Ｓ０２９＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．
１０００１２９８．２０１５．Ｓ０．０２９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　周云成，许童羽，邓寒冰．基于 ＮＢ和 ＣＨＩ值的农业文本分类方法［Ｊ］．江苏农业科学，２０１８，４６（１７）：２１９－２２３．

５０２第 ５期　　　　　　　　　　　　金宁 等：基于 ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ的农业问答问句分类技术研究



［２１］　赵明，董翠翠，董乔雪，等．基于 ＢＩＧＲＵ的番茄病虫害问答系统问句分类研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（５）：２７１－２７６．
ＺＨＡＯＭｉｎｇ，ＤＯＮＧＣｕｉｃｕｉ，ＤＯＮＧＱｉａｏｘｕｅ，ｅｔａｌ．Ｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｏｍａｔｏｐｅｓｔｓａｎｄｄｉｓｅａｓｅｓｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＢＩＧＲＵ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（５）：２７１－２７６．ｈｔｔｐ：
∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０５３２＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．
ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０５．０３２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　梁敬东，崔丙剑，姜海燕，等．基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和 ＬＳＴＭ的句子相似度计算及其在水稻 ＦＡＱ问答系统中的应用［Ｊ］．南京农
业大学学报，２０１８，４１（５）：９４６－９５３．
ＬＩＡＮＧＪｉｎｇｄｏｎｇ，ＣＵＩＢｉｎｇｊｉａｎ，ＪＩＡＮＧＨａｉｙａｎ，ｅｔａｌ．Ｓｅｎｔｅｎｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｏｍｐｕｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｗｏｒｄ２ｖｅｃａｎｄＬＳＴＭａｎｄｉｔｓ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｒｉｃｅＦＡＱｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１８，４１（５）：９４６－９５３．（
ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　许童羽，赵冬雪，周云成，等．基于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｓｅｑ２Ｓｅｑ的水稻病虫害智能问答方法研究［Ｊ］．沈阳农业大学
学报，２０１９，５０（３）：３７８－３８４．
ＸＵＴｏｎｇｙｕ，ＺＨＡＯＤｏｎｇｘｕｅ，ＺＨＯＵＹｕｎｃｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＱ＆Ａｆｏｒｒｉｃｅｐｅｓｔｓａｎｄｄｉｓｅａｓｅｓ
ｂａｓｅｄｏｎｗｏｒｄ２ｖｅｃａｎｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｓｅｑ２Ｓｅｑ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈｅｎｙａｎｇＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１９，５０（３）：３７８－３８４．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２４］　张明岳，吴华瑞，朱华吉．基于卷积模型的农业问答语性特征抽取分析［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（１２）：２０３－２１０．
ＺＨＡＮＧＭｉｎｇｙｕｅ，ＷＵＨｕａｒｕｉ，ＺＨＵＨｕａｊｉ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｉｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｄａｎｓｗｅｒ
ｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（１２）：２０３－
２１０．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８１２２６＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．
１０００１２９８．２０１８．１２．０２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２５］　ＭＩＫＯＬＯＶＴ，ＣＨＥＮＫ，ＣＯＲＲＡＤＯＧ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｗｏｒｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ：
１３０１．３７８１，２０１３．

［２６］　官琴，邓三鸿，王昊．中文文本聚类常用停用词表对比研究［Ｊ］．数据分析与知识发现，２０１７，１（３）：７２－８０．
ＧＵＡＮＱｉｎ，ＤＥＮＧＳａｎｈｏｎｇ，ＷＡＮＧＨａｏ．Ｃｈｉｎｅｓｅｓｔｏｐｗｏｒｄｓｆｏｒｔｅｘｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ：ａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，２０１７，１（３）：７２－８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２７］　赵静．大规模汉语语义词典构建［Ｄ］．哈尔滨：哈尔滨工业大学，２０１１．
ＺＨＡＯＪｉｎｇ．ＢｕｉｌｄｉｎｇａｌａｒｇｅｓｃａｌｅＣｈｉｎｅｓｅｓｅｍａｎｔｉｃｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ［Ｄ］．Ｈａｒｂｉｎ：ＨａｒｂｉｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１，（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２８］　ＷＡＮＧＸ，ＣＨＥＮＲ，ＪＩＡＹ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｒｔｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｗｉｋｉｐｅｄｉａｃｏｎｃｅｐｔｂａｓｅｄｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１３
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥ，２０１３：４７１－４７４．

［２９］　ＣＨＥＮＧＺＨＡＮＧＸ，ＤＡＮＬ．ＣｈｉｎｅｓｅｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＷｏｒｄ２ｖｅｃ［Ｃ］∥ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｙｓｉｃｓ：Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
Ｓｅｒｉｅｓ．ＩＯＰＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１８，９７６（１）：０１２００６．

［３０］　ＣＨＯＫ，ＶＡＮＭＥＲＲＩ?ＮＢＯＥＲＢ，ＧＵＬＣＥＨＲＥＣ，ｅｔａｌ．ＬｅａｒｎｉｎｇｐｈｒａｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇＲＮＮｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒｆｏｒ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ：１４０６．１０７８，２０１４．

［３１］　ＭＡＭ，ＨＵＡＮＧＬ，ＸＩＡＮＧＢ，ｅｔａｌ．Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｂａｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｎｔｅｎｃｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ
Ｐｒｅｐｒｉｎｔ：１５０７．０１８３９，２０１５．

［３２］　ＫＡＬＣＨＢＲＥＮＮＥＲＮ，ＧＲＥＦＥＮＳＴＥＴＴＥＥ，ＢＬＵＮＳＯＭＰ．Ａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｍｏｄｅｌｌｉｎｇｓｅｎｔｅｎｃｅｓ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ
Ｐｒｅｐｒｉｎｔ：１４０４．２１８８，２０１４．

［３３］　ＪＯＨＮＳＯＮＲ，ＺＨＡＮＧＴ．Ｄｅｅｐｐｙｒａｍｉｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５５ｔｈ
ＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１７：５６２－５７０．

［３４］　ＬＩＵＰ，ＱＩＵＸ，ＨＵＡＮＧＸ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ：１６０５．
０５１０１，２０１６．

［３５］　ＲＡＦＦＥＬＣ，ＥＬＬＩＳＤＰＷ．Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｃａｎｓｏｌｖｅｓｏｍｅｌｏｎｇｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ
Ｐｒｅｐｒｉｎｔ：１５１２．０８７５６，２０１５．
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