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基于部首嵌入和注意力机制的病虫害命名实体识别

郭旭超　唐　詹　刁　磊　周　晗　李　林
（中国农业大学信息与电气工程学院，北京 １０００８３）

摘要：为了解决农业病虫害命名实体识别过程中存在的内在语义信息缺失、局部上下文特征易被忽略和捕获长距

离依赖能力不足等问题，以农业病虫害文本为研究对象，提出一种基于部首嵌入和注意力机制的农业病虫害命名

实体识别模型（Ｃｈｉｎｅｓｅａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄｐｅｓｔｓｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｊｏｉｎｔｒａｄｉｃａｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇａｎｄｓｅｌｆ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＲＳ ＡＤＰ）。首先，该模型将部首嵌入集成到字符嵌入中作为输入，用以丰富语义信息。其中，针对部首

嵌入设计了 ３种特征提取策略，即卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）、双向长短时记忆网络

（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ，ＢｉＬＳＴＭ）和 ＣＮＮ ＢｉＬＳＴＭ；其次，采用多层不同窗口尺寸的 ＣＮＮｓ层

提取不同尺度的局部上下文信息；然后，在 ＢｉＬＳＴＭ提取全局序列特征的基础上，采用自注意力机制进一步增强模

型提取更长距离依赖的能力；最后，采用条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）联合识别实体边界和划分实体

类别。在包含 １１个类别和 ２４７１５条标注样本的农业病虫害自制语料上进行了实验。结果表明，本文模型 ＲＳ

ＡＤＰ在该数据集上精确率、召回率和 Ｆ１值分别为 ９４１６％、９４４７％和 ９４３２％；在具体实体类别上，ＲＳ ＡＤＰ在作

物、病害、虫害等易识别实体上 Ｆ１值高达 ９５８１％、９７７６％和 ９７２３％。同时，ＲＳ ＡＤＰ在草害、病原等难以识别实

体上 Ｆ１值仍保持 ８６％以上。实验结果表明，本文所提模型能够有效识别农业病虫害命名实体，其识别精度优于其

他模型，且具有一定的泛化性。
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０　引言

面向农业病虫害领域的中文命名实体识别任务

旨在从非结构化文本中识别出与农业病虫害相关的

命名实体，它是进行农业病虫害关系抽取、知识图谱

构建
［１］
和知识问答等下游任务的基础和关键。

目前，面向农业病虫害的命名实体识别方法可

分为基于规则、基于字典匹配和传统机器学习等方

法，但基于规则和字典匹配的方法存在通用性差、人

工操作耗时长等问题。传统机器学习方法旨在将命

名实体识别问题转换为序列标注问题，已在命名实

体识别方面取得一定成果。其中，条件随机场因其

能够联合预测实体类别而具有较高的准确率，进而

成为命名实体识别的常用方法。如文献［２－５］均
采用 ＣＲＦ识别农业病虫害领域的命名实体，如作
物、农药和病虫害等。但传统机器学习方法严重依

赖人工特征，需要很高的人力和时间成本
［６］
。

近年来，基于深度学习的命名实体识别已广泛

应用于医学病历
［７－８］

、生命科学
［９］
和社交媒体

［１０］
等

领域。其中，基于双向长短期记忆神经网络使用最

为广泛。如文献［１１］以词为基本单元，首次联合采
用 ＢｉＬＳＴＭ和 ＣＲＦ进行序列标注任务，在 ＣｏＮＬＬ语
料上 Ｆ１值为９０１０％，证明了该模型的有效性。文
献［１２－１５］分别采用 ＣＮＮ和 ＢｉＬＳＴＭ提取词内字
符信息并结合词嵌入信息进行命名实体识别，解决

了 ＯＯＶ（Ｏｕｔｏｆｖｏｃａｂｕｌａｒｙ）问题。文献［１６］同时采
用 ＣＮＮ和 ＢｉＬＳＴＭ提取了词内高层次字符级特征
表示信息，并结合词级嵌入作为 ＢｉＬＳＴＭ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ＣＲＦ模型输入，在 ＮＣＢＩ Ｄｉｓｅａｓｅ和 ＪＮＬＰＢＡ数据
集上分别取得最高 Ｆ１值为 ８６９３％和 ７５３１％。
然而，由于中文不存在空格等明显分隔符，基于中

文分词的中文词嵌入容易产生错误传播问题，因

此采用词嵌入作为输入并不是最优选择。为了充

分利用汉字内部丰富的语义信息，文献［７］采用
ＣＮＮ提取部首级嵌入信息，并结合字符级嵌入用
于临床医学领域的命名实体识别，分别在 ＣＣＫＳ
２０１７和 ＴＰ＿ＣＮＥＲ上 取 得 Ｆ１值 为 ９３００％ 和

８６３４％。此外，文献［１７］提出了面向命名实体识
别的 迭 代 扩 张 的 卷 积 模 型 （Ｉｔｅｒａｔｅｄｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＩＤＣＮＮ），实验结果证
明了该模型能够充分利用 ＧＰＵ并行运算优势，加
快训练速度。基于上述模型，文献［１８］提出了 ＢＥＲＴ
ＩＤＣＮＮ ＣＲＦ模型，该模型保持 ＢＥＲＴ参数不变［１９］

，

仅提供上下文特征，既保持了多样性又减少了训练

参数
［２０］
。文献［８］结合标准 ＣＮＮ和 ＩＤＣＮＮ提出了

残差扩张卷积模型（Ｒｅｓｉｄｕａｌｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄ，ＲＤ
ＣＮＮ ＣＲＦ），在 ＣＣＫＳ２０１７数据集上的实验结果表
明了 ＲＤ ＣＮＮ ＣＲＦ模型在计算性能和训练时间
方面都与基于 ＢｉＬＳＴＭ模型相当。

农业病虫害领域的命名实体识别仍面临如下问

题：①除文献［１］外，鲜有基于深度学习的农业病虫
害命名实体识别模型，且农业病虫害领域语料和标

注数据十分有限，这在一定程度上增加了识别农业

病虫害实体的成本和难度。② 中文农业病虫害文

本蕴含丰富的形态信息，如“稻瘟病”、“赤霉病”和

“疫霉病”中的“病”字偏旁为“疒”，与病害密切相

关，能够起到分隔符的作用，基于 ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ模
型仅能捕获句子的全局上下文信息，而无法捕获这

些形态信息。③全局上下文信息和局部上下文特征
在农业病虫害文本识别中同等重要，但现有 Ｂｉ
ＬＳＴＭ模型往往忽略了局部上下文信息。④虽然
ＢｉＬＳＴＭ理论上可以捕获句子的长距离依赖信息，
但由于梯度消失和文本距离过长等实际问题，导

致捕获更长距离依赖信息的能力无法充分发挥。

因此，为了能够更好地完成农业病虫害领域的

命名实体识别任务，本文提出一种基于部首嵌入和

自注意力机制的神经网络模型 ＲＳ ＡＤＰ。该模型
以 ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ为基本框架，设计３种部首特征提
取策略，并结合字符嵌入以丰富语义信息；采用多

个不同窗口尺寸的卷积神经网络提取不同尺度的

局部上下文特征；采用自注意力机制弥补 ＢｉＬＳＴＭ
的不足，以提高模型捕获更长距离上下文依赖的

能力。
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１　材料与方法

１１　语料库采集与标注
１１１　文本收集

为了保证语料品质，以具体病虫害名称为关键

字，从中国知网（ｈｔｔｐｓ：∥ｗｗｗ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／）、万方数据
（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｗａｎｆａｎｇｄａｔａ．ｃｏｍ．ｃｎ／）爬取了与农业
病虫害相关的文本，经去重预处理后，最终获得了

２４９０９４条文本作为预训练模型的语料。
１１２　类别划分

在参照中外早期研究成果
［１］
的基础上，将农业

病虫害的中文命名实体类型进一步细分，例如将

“病虫害”细分为“病害”和“虫害”，并添加了病原、

部位、作物品种等多种新的实体类别；此外，为了确

保完整性，本文还定义了“其他”实体类，用于描述

一些概念性和潜在的不确定实体，以备后续扩充。

最终确定了虫害、病害、作物、药剂、草害、作物品种、

肥料、病原、周期、部位和其他等１１种实体类别。
１１３　标注实体

选取部分语料，在农业病虫害领域专家指导下，

采用自开发标注工具 ＣｈｉｎｅｓｅＮＥＲＡｎｎｏ（ｈｔｔｐｓ：∥
ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｇｕｏｊｓｏｎ／ＣｈｉｎｅｓｅＮＥＲＡｎｎｏ），历时３个月
最终完成了包含２００５９６个实体，２４７１５条样本的中
文农业病虫害命名实体语料（Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｄｉｓｅａｓｅｓ
ａｎｄｐｅｓｔｓｃｏｒｐｕｓｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
ＡｇＣＮＥＲ）。
１１４　特征分析

如表１所示，ＡｇＣＮＥＲ数据集包含与农业病虫
害相关的专业领域命名实体，与通用语料相比，在实

体类型和专业性等方面都有很大的不同。除了无明

确边界特征外
［１］
，该数据集还有如下特点：

表 １　ＡｇＣＮＥＲ数据集样例

Ｔａｂ．１　ＳｏｍｅｓａｍｐｌｅｓｏｆＡｇＣＮＥＲ

序号 样例

１

应用４０％毒死蜱乳油５００ｍＬ／６６７ｍ２，４０％甲基异柳磷乳

油１５０、２００ｍＬ／６６７ｍ２和 ４０％氯·辛乳油２５０ｍＬ／６６７ｍ２

在插种期 １次施药防治花生田蛴螬的田间效果分别为

５０４％、４２３％、５２３％和 ４８６％；在播种期和开花扎针

期２次施药效果更好，校正防效提高２５１％ ～４２３％

２

小麦条纹叶枯病是由灰飞虱传播的病毒病，近年来逐年

加重，通过对小麦条纹叶枯病发病规律和发生特点进行

调查研究，掌握其综防技术

　　（１）实体类别多。该数据集除了包含药剂、病
害、虫害和草害等 ４类常用实体外，还包含作物品
种、肥料等其他７种实体类别。特别对于作物品种，
常由字母、汉字、数字等多种符号构成，如“郑单

９５８”、“山农２９号”，容易导致识别不一致。
（２）专业性强。在 ＡｇＣＮＥＲ文本中存在大量与

农业病虫害相关的专业词汇，如“多菌灵”、“蚜霉

净”和“掖单 ２号”等。因此，将通用领域模型迁移
到该特定领域进行命名实体识别的难度很大。此

外，由于现有分词工具对专业名词不敏感，更容易导

致分词错误，进而降低 ＣＮＥＲ的识别精度。
（３）存在嵌套实体。本数据集中存在一定比例嵌

套实体，即一个实体可由多个子实体构成，如“烯肟菌

胺·苯醚甲环唑·噻虫嗪悬浮种衣剂”，又可拆分为“烯

肟菌胺”、“苯醚甲环唑”、“噻虫嗪”和“悬浮种衣剂”等

子实体。容易干扰识别，造成模型误判。

（４）句子序列很长。经统计分析，ＡｇＣＮＥＲ中
样本平均长度为 １８００８个字符，远大于 Ｒｅｓｕｍｅ和
ＭＳＲＡ等语料的平均长度，分别为 ３２１５、４６１７个
字符，这对模型提取长距离依赖的能力是一种挑战。

１２　ＲＳ ＡＤＰ模型
针对农业病虫害文本的特点和存在的问题，本

文提出了一种适用于农业病虫害命名实体识别的

ＲＳ ＡＤＰ模型，该模型架构如图 １所示。由图 １可
知，本文以 ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ为基本框架，共包含５层：
嵌入层、ＣＮＮ层、ＢｉＬＳＴＭ层、自注意力层和 ＣＲＦ层，
重点阐述嵌入层、ＣＮＮ层、自注意力层的实现细节，
ＢｉＬＳＴＭ层和 ＣＲＦ层参照文献［１１］。
１２１　嵌入层

嵌入层主要用于将离散的文本序列转换为低维

稠密的分布式嵌入表示。研究表明，这种嵌入表示

能够为模型提供更好的初始化，使得模型具有较强

的泛化能力和加速模型收敛性
［２０］
。如图 ２所示，除

字符嵌入外，该层还包含部首嵌入。

１２１１　字符嵌入
由于中文分词存在错误传播问题，且已有研究

成果表明了将字符嵌入作为输入要优于中文词嵌

入，因此本文将字符级嵌入作为基本单元。由于本

文收集的语料规模还远未达到 ＢＥＲＴ预训练所需的
百万量级

［２１］
，所以暂未采用 ＢＥＲＴ进行预训练，而

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［２２］对语料规模要求稍低，且 Ｓｋｉｐ Ｇｒａｍ
能够有效处理低频字符，因此本文采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ
中的 Ｓｋｉｐ Ｇｒａｍ训练字符嵌入，并在训练过程中进
行微调。形式上，给定长度为 ｎ的输入序列 Ｘｃ＝
（ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ），则其对应的字符嵌入序列为 Ｅｃ＝
（ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ），其中第 ｉ个字符的嵌入向量表示为

ｅｉ∈Ｒ
ｄｃ，ｄｃ为输出维度。

１２１２　部首嵌入
部首嵌入是本文研究的重点。与英文不同，汉

字属于象形文字，多数仍然保留着它们的原意，因此

７３３增刊 ２　　　　　　　　　　　　郭旭超 等：基于部首嵌入和注意力机制的病虫害命名实体识别



图 １　ＲＳ ＡＤＰ模型架构

Ｆｉｇ．１　ＭａｉｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＲＳ ＡＤＰ
　

图 ２　嵌入层的部首嵌入和字符嵌入特征

Ｆｉｇ．２　Ｒａｄｉｃａｌａｎｄｃｈａｒａｃｔｅｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇｉｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇｌａｙｅｒ
　
具有丰富的内在特征。这意味着相似的字可能包含

相似的意义，而这种相似性主要体现在部首上。部

首特征在临床医学命名实体识别中研究较多
［７－８］

，

但在农业病虫害命名实体识别领域，其尚未得到充

图 ４　部首级嵌入表示提取架构

Ｆｉｇ．４　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｒａｄｉｃａｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

分利用。如图３所示，以“酯”和“病”为例，“酯”部
首为“酉”，经常在化学药剂中出现，如“醚菊”、“噻

霉酮”等”；而“病”的部首“疒”代表疾病，多在病害

实体中出现，如“稻瘟病”、“赤霉病”等。因此，部首

在一定程度上能够衡量实体的相似性。此外，部首

嵌入还能增强只出现在测试集中而不在训练集中的

图 ３　部分汉字部首示例

Ｆｉｇ．３　ＲａｄｉｃａｌｓａｍｐｌｅｓｆｏｒｓｏｍｅＣｈｉｎｅｓｅｗｏｒｄｓ
　

字符语义信息，从而提高模型的泛化能力
［２３］
。本文

为了充分利用农业病虫害文本中潜在的内在特征，

分别设计了基于 ＣＮＮ、基于 ＢｉＬＳＴＭ及其混合模型
ＣＮＮ ＢｉＬＳＴＭ等 ３种部首提取架构，如图 ４所示，
图中“疒”、“曰”和“皿”为“瘟”的偏旁部首。实验

结果表明基于 ＣＮＮ的部首嵌入最有效。
（１）基于 ＣＮＮ的部首嵌入
研究表明，ＣＮＮ是一种善于捕获字符形态信息

的有效方法
［７］
。因此，采用 ＣＮＮ提取字符内部隐含

的部首信息，并在训练过程中进行微调。如图 ４ａ所
示，该模型共包含 ３部分：部首嵌入层、卷积层和最
大池化层。本文所用所有部首均从新华字典（ｈｔｔｐ：

∥ｔｏｏｌ．ｈｔｔｐｃｎ．ｃｏｍ／Ｚｉ／）中获得。形式上，给定含有

８３３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



ｍ个部首偏旁的部首序列 Ｘｒ＝（ｒ１，ｒ２，…，ｒｍ），其对
应的输出维度为 ｄｒ。部首级嵌入 Ｅｒ计算公式为

Ｅｒ＝ｍａｘ＿ｐｏｏｌ（Ｃｏｎｖ（Ｘｒ）） （１）

采用 ＲｅＬＵ［２４］作为激活函数。从范围为［－１，
１］的均匀分布中随机初始化部首嵌入。

（２）基于 ＢｉＬＳＴＭ部首嵌入
由于每个汉字的部首都有其特定的位置，因此

部首的顺序特征对实体识别也具有一定辅助作

用
［２５］
。采用适合处理文本序列的 ＢｉＬＳＴＭ捕获上

述部首顺序特征，其作用过程如图 ４ｃ所示，其中
!

表示级联。给定部首序列 Ｘｒ＝（ｒ１，ｒ２，…，ｒｍ），经隐
藏层维度为 ｄｌ的 ＢｉＬＳＴＭ模型处理后得到的部首级

嵌入为 Ｅｌ＝［
→ｈ；←ｈ］，式中→ｈ和 ←ｈ分别为前、后向嵌入

表示，Ｅｌ∈Ｒ
２ｄｌ。

（３）混合部首嵌入
ＣＮＮ模 型 善 于 获 取 部 首 的 空 间 特 征，而

ＢｉＬＳＴＭ则能够提取序列特征。基于此，综合上述
２种模型，设计了一种同时捕获部首序列的空间和
时间特征的混合模型，如图 ４ｂ所示，则其最终的输
出为

Ｅｊ＝Ｅｒ! Ｅｌ （２）
则嵌入层整体输出为部首嵌入和字符嵌入的级

联，即

Ｅ＝Ｅｃ! Ｅｊ （３）
１２２　ＣＮＮ层

局部上下文特征能够反映相邻字符间的上下文

关系，有助于提高模型识别命名实体的能力。而这

在农业病虫害命名实体识别中同样重要，如“药剂

功夫”和“中国功夫”，“药剂”对判断“功夫”是一种

药剂名称而不是一项体育运动的名字起到决定性作

用，因此，很有必要捕捉文本序列的局部上下文信

息。

卷积神经网络已经被广泛应用于计算机视觉领

域
［２６］
，它可以提取图像的局部特征

［２７］
。基于此，本

文将卷积神经网络应用在农业病虫害领域的命名实

体识别上，以提取局部上下文信息。为了充分发掘

相邻字符间的上下文关系，采用多层不同窗口尺寸

的卷积神经网络提取不同尺度的局部上下文信息。

本节与１２１节 ＣＮＮ不同点在于前者作用于整个
样本序列，而后者仅作用于字内部的部首偏旁序列。

给定输入序列 Ｅ＝（ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ），第 ｉ个字符经窗
口尺寸为 ｋ的卷积神经网络得到的输出维度为 ｏ的
局部上下文信息为 ｃｋｉ∈Ｒ

ｏ
，ｗ∈Ｒｋｄｅ为训练权重，其

中 ｄｅ为输出维度。则该层总输出为 Ｃ＝（ｃ１，ｃ２，…，
ｃｎ）。

ｃｋｉ＝ＲｅＬＵ（ｗ
ＴＥ?ｉ－ｋ－１２ 」∶?ｉ＋ｋ－１２ 」＋ｂ） （４）

式中　ｂ———偏置
１２３　自注意力机制层

ＢｉＬＳＴＭ层作用于整个句子，用于提取文本序列
的全局上下文特征。经该层训练得到的嵌入序列可

表示为 Ｈ＝（ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ），式中 Ｈ∈Ｒ
ｎ×２ｌ
，ｌ为隐

藏层数量。

本文需训练的 ＡｇＣＮＥＲ数据集样本长度稍长。
而研究表明，虽然 ＢｉＬＳＴＭ理论上能够捕获长距离
依赖信息，但实际上由于梯度消失问题，其获取长距

离依赖的能力会随着本文序列的增加而降低。自注

意力机制（Ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ）能够捕获字符之间的上下
文关系，根据字符的重要性赋予不同的权值，即对起

重要作用的特定字符赋予较大权值，而对其他无用

字符赋予较小权重。此外，自注意力机制能够充分

利用 ＧＰＵ的优势进行并行运算［２８］
。因此，为了解

决 ＢｉＬＳＴＭ存在的问题，采用自注意力机制来进一
步增强模型捕获更长距离上下文依赖的能力。其形

式化定义为

Ａ (＝ｓｏｆｔｍａｘ ＨＷ
Ｑ
（ＷＫ

）
ＴＨＴ

槡
)ｄ
ＨＷＶ＝

(ｓｏｆｔｍａｘ ＱＫ
Ｔ

槡
)ｄ Ｖ （５）

具体地，对于上层输入 Ｈ，首先，通过可训练权
重 ＷＱ

、ＷＫ
、ＷＶ∈Ｒ２ｌ×ｄ将 Ｈ分别映射为查询向量

Ｑ、关键字向量 Ｋ和值向量 Ｖ；然后采用缩放点积计
算各字符向量 ｑｉ∈Ｑ对 Ｋ中每个关键字向量 ｋｉ的
相似性，并采用 ｓｏｆｔｍａｘ进行归一化处理，得到权重
系数；最后，根据权重系数对每个 ｖｊＶ进行加权求
和，得到最终的输出 Ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａｎ），Ａ∈Ｒ

ｎ×ｄ
。

在解码层，由于相邻字符间具有很强的关联性，

如 Ｉ ＤＩＳ通常在 Ｂ ＤＩＳ或 Ｉ ＤＩＳ后出现，但其不
会紧随 Ｂ ＣＲＯ或 Ｉ ＣＲＯ出现。因此，本文选用
条件随机场 ＣＲＦ作为联合解码器，采用 Ｖｅｔｅｒｂｉ算
法搜索标签序列。ＣＲＦ详情参照文献［２９］。

２　实验结果及分析

２１　实验设计
实验选用农业病虫害数据集 ＡｇＣＮＥＲ作为训

练样本，训练集与验证集划分比例为 ８∶２，统计信息
如表２所示。采用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１１３１框架，运行环
境为 ＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ１１ＧＢ。
２１１　参数设置

以字符作为基本输入单元，采用 ＢＩＯ标注模
式。为了避免语义缺失，本文将样本最大长度视为

训练最大长度，采用 ｄｒｏｐｏｕｔ防止过拟合。其他参数
详见表３。
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表 ２　ＡｇＣＮＥＲ统计信息

Ｔａｂ．２　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒＡｇＣＮＥＲ

类别 训练集 占比／％ 验证集 占比／％

虫害 ３７１８６ １８５４ ８８４０ １８５８１

其他 ３８５５７ １９２２ ８９０３ １８７１４

作物 ３１６８８ １５８０ ７６１３ １６００２

病害 ２２５２１ １１２３ ５３５４ １１２５４

药剂 ２０５０７ １０２２ ４７８０ １００４７

周期 ２０１１５ １００３ ４９０７ １０３１４

部位 １４５５７ ７２６ ３４４５ ７２４１

作物品种 ９４７１ ４７２ ２３３６ ４９１０

病原 ３７３９ １８６ ８７６ １８４１

草害 １０５０ ０５２ ２２３ ０４６９

肥料 １２０５ ０６０ ２９８ ０６２６

总计 ２００５９６ １００ ４７５７５ １００

表 ３　实验超参数设置

Ｔａｂ．３　Ｓｅｔｔｉｎｇｓｏｆｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　　超参数 数值 　超参数 数值

字符嵌入维度 ３００ ＢｉＬＳＴＭ层数 １

部首嵌入 ＣＮＮ维度 ５０ 注意力输出维度 ６００

部首嵌入 ＣＮＮ窗口尺寸 ３ Ｄｒｏｐｏｕｔ ０５

部首嵌入 ＢｉＬＳＴＭ维度 ５０ Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ６４

ＣＮＮ层窗口尺寸 １、３、５ 最大迭代次数 １００

过滤器数量 ３００ 学习率 ０００１

步长 １ 优化算法 Ａｄａｍ

ＢｉＬＳＴＭ层维度 ３００

２１２　评估指标
采用精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）

和 Ｆ１值作为评价指标，当且仅当实体的边界和类别
均被正确识别时该实体才被视为识别正确。各评价

指标计算式为

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （６）

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （７）

Ｆ１＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

（８）

式中　ＴＰ———预测结果和实际结果均为正例的样例
个数

ＦＰ———实际为反例，预测结果为正例的样例
个数

ＦＮ———实际为正例，预测结果为负例的样例
个数

２２　实验结果及分析
２２１　预训练字符嵌入

分别采用随机生成和 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ字符嵌入作为
对比实验，以说明预训练字符嵌入有助于 ＲＳ ＡＤＰ
模型识别农业病虫害领域命名实体。由图 ５可知，
基于预训练字符嵌入的 ＲＳ ＡＤＰ模型在 ＡｇＣＮＥＲ

数据集上的 Ｐ、Ｒ和 Ｆ１值明显优于基于随机字符嵌
入取得的相应值。图 ６给出了 ＲＳ ＡＤＰ模型在
ＡｇＣＮＥＲ上的 Ｆ１值随迭代次数的变化曲线。由图
可知，基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的字符嵌入有助于加速模型
收敛，提高模型的识别准确度。因此，上述实验结果

说明了基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的预训练字符嵌入模型有助
于提高模型的能力，加快模型收敛。

图５　采用２种嵌入的 ＲＳ ＡＤＰ在 ＡｇＣＮＥＲ上的识别结果

Ｆｉｇ．５　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＲＳ ＡＤＰｗｉｔｈｒａｎｄｏｍａｎｄｐｒｅｔｒａｉｎｅｄ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
　

图 ６　采用两种嵌入的 ＲＳ ＡＤＰ的 Ｆ１值随迭代次数

的变化曲线

Ｆｉｇ．６　ＴｒｅｎｄｓｏｆＦ１ｖａｌｕｅｆｏｒＲＳ ＡＤＰｏｖｅｒｅｐｏｃｈ
　
２２２　部首嵌入

由表４实验组１～４结果可知，融合部首嵌入的
ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ模型针对农业病虫害命名实体的识
别结果明显优于只有字符嵌入作为输入的基准模

型，其 Ｆ１值分别提高了 ０３５、０２５、０２９个百分点。
这说明了 ＣＮＮ与 ＢｉＬＳＴＭ均能够有效提取部首特
征，且有 助 于模型 识别 农业 病虫害 相 关 命 名

实体。其中，ＣＮＮ能够最大程度上提升模型识别性

表 ４　不同架构的 ＲＳ ＡＤＰ在 ＡｇＣＮＥＲ上的识别结果

Ｔａｂ．４　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＲＳ ＡＤＰｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｙｅｒｓｏｎ

ＡｇＣＮＥＲ ％

实验组 　　　　模型 Ｐ Ｒ Ｆ１值

１ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ（ｂａｓｅｌｉｎｅ） ９３０９ ９４３４ ９３５５

２ ＋ｒａｄｉｃａｌ（ＣＮＮ） ９３９０ ９３８９ ９３９０

３ ＋ｒａｄｉｃａｌ（ＢｉＬＳＴＭ） ９３８７ ９３７３ ９３８０

４ ＋ｒａｄｉｃａｌ（ＢｉＬＳＴＭ ＣＮＮ） ９３４６ ９４２３ ９３８４

５ ＋ＣＮＮｓ＋ｒａｄｉｃａｌ（ＣＮＮ） ９４５７ ９３３８ ９３９７

６ ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋ｒａｄｉｃａｌ（ＣＮＮ）［７］ ９４０５ ９４５４ ９４２９

７ ＋ＣＮＮｓ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＲＳ ＡＤＰ） ９４１６ ９４４７ ９４３２
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能。而 ＣＮＮ和 ＢｉＬＳＴＭ联合提取策略性能稍低。
理论上，该机制能够同时捕获部首更加丰富的语义

特征（空间特征和序列特征），而实际应用中其效果

并不理想，可能原因是仅采用级联方法无法有效融

合２种特征信息，下一步将继续探究更有效的特征融
合方法。综上，本文采用ＣＮＮ提取部首嵌入特征。
２２３　ＣＮＮ层

采用 ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ为基准模型，分别以表４实
验组２、５和实验组６、７为对照组，以验证 ＣＮＮ层的
有效性。由实验结果可知，本文所提基于 ＣＮＮ层的
模型的 Ｆ１值为９３９７％，且其识别准确性明显提升。
在实验组６、７中，采用基于 ＣＮＮ层的模型同样取得
最优值。这得益于本文所提不同窗口尺寸的多层

ＣＮＮ能够充分提取不同尺度的局部上下文特征，进
而丰富语义信息。实验结果验证了本文所提 ＣＮＮ
层的有效性。

２２４　Ｓｅｌｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制
如表４中实验组 ２、６结果所示，在采用 Ｓｅｌｆ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制情况下，模型对 ＡｇＣＮＥＲ数据集的 Ｐ、
Ｒ和 Ｆ１值分别提高了０１５、０６５、０３９个百分点；对
照组５、７也有类似结果，不同点在于由于 ＣＮＮ层的
加入，其差值进一步扩大，Ｓｅｌｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制的性
能得到进一步发挥。此外，本文以“水稻易患由稻

瘟菌引起的稻瘟病”为例，可视化了权重矩阵

ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫＴ槡／ｄ），以便直观理解 Ｓｅｌｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的

图 ７　Ｓｅｌｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ相似性可视化权值

Ｆｉｇ．７　ＶｉｓｕａｌｗｅｉｇｈｔｓｏｆＳｅｌｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｎＡｇＣＮＥＲ

作用机制。如图７所示，Ｓｅｌｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制能够捕
获不同距离的上下文依赖信息，并分配不同权重。

Ｓｅｌｆ ａｔｔｅｔｉｏｎ机制学习到“水稻”与“易患”和“引
起”之间的依赖关系。通过颜色可知，与“引起”相

比，“水稻”与“易患”具有更强的连接，这是因为“水

稻”与“易患”的主谓关系要比从句关系更紧密。此

外，Ｓｅｌｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ还学到了“稻瘟菌”与“稻瘟病”的
依赖，这除了能够说明“稻瘟菌”与“稻瘟病”本身既

有的因果关系外，还说明了 Ｓｅｌｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制具备

捕获更长距离依赖的能力。

２２５　模型性能比较
将 Ｐ、Ｒ和 Ｆ１值作为目标参数，将 ＲＳ ＡＤＰ与

ＢＥＲＴ ＩＤＣＮＮ ＣＲＦ［１８］、ＢＥＲＴ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ、
ＴＥＮＥＲ［３０］、ＲＤ ＣＮＮ ＣＲＦ、ＧＡＴＥＤＣＮＮ ＣＲＦ［３１］、
ＩＤＣＮＮ［１７］、ＢｉＬＳＴＭ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＣＲＦ［７］等主流模型
进行了比较，实验结果如表５所示。

表 ５　各模型在 ＡｇＣＮＥＲ数据集上的识别结果

Ｔａｂ．５　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌｏｎＡｇＣＮＥＲ ％

　　　模型 Ｐ Ｒ Ｆ１值

ＢＥＲＴ ＩＤＣＮＮ ＣＲＦ ９１５６ ９１７７ ９１６０

ＢＥＲＴ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ ９３６９ ９１４１ ９２５４

ＴＥＮＥＲ ９４１４ ９３５２ ９３８３

ＲＤ ＣＮＮ ＣＲＦ ９２４６ ９３４３ ９２９５

ＧＡＴＥＤＣＮＮ ＣＲＦ ９３２８ ９３７４ ９３５０

ＩＤＣＮＮ ９３４６ ９３９９ ９３７２

ＢｉＬＳＴＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＣＲＦ ９４０５ ９４５４ ９４２９

ＲＳ ＡＤＰ ９４１６ ９４４７ ９４３２

　　ＢＥＲＴ ＩＤＣＮＮ ＣＲＦ、ＢＥＲＴ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ
是基于 ＢＥＲＴ预训练嵌入的模型，虽然在 ＡｇＣＮＥＲ
上取得一定效果，但由于未在农业病虫害文本上进

行预训练以及句子长度过长导致语义缺失等原因导

致了其性能未能充分发挥。此外，ＲＤ ＣＮＮ ＣＲＦ、
ＧＡＴＥＤＣＮＮ ＣＲＦ和 ＩＤＣＮＮ等基于 ＣＮＮ的命名实
体识别模型的识别结果略低，原因在于虽然这些模

型在提取局部上下文特征方面优势明显，但提取全

局上下文特征能力有待提升，因此不是识别农业病

虫害实体的最佳模型。ＲＳ ＡＤＰ模型在 ＡｇＣＮＥＲ
数据集上取得了最大 Ｆ１值，一方面是因为该模型充
分考虑了部首特征和局部上下文特征丰富的语义信

息，另一方面，Ｓｅｌｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制的使用进一步增
强了模型提取长距离上下文特征的能力。因此，上

述实验结果充分说明了 ＲＳ ＡＤＰ模型能够有效识
别农业病虫害命名实体。

２２６　ＡｇＣＮＥＲ上的识别详情分析
表６列出了 ＲＳ ＡＤＰ对 ＡｇＣＮＥＲ数据集各类

实体的识别结果。由实验结果可知，ＲＳ ＡＤＰ对病
害、虫害、作物、药剂、周期及其他的识别效果要明显

优于其他类别，尤其针对作物、病害和虫害的识别的

最大 Ｆ１值分别达到９５８１％、９７７６％和９７２３％，这
是因为上述实体往往存在如“病”、“虫”、和“期”等

明显的边界特征。另外，“疒”、“酉”和“月”等部首

特征也发挥了一定作用。ＲＳ ＡＤＰ模型充分利用
了部首特征和局部上下文特征，同时具有较强的捕

获长距离依赖的能力，因此对作物品种、草害和病原

等难识别实体仍保持８６％以上的 Ｆ１值。
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表 ６　ＲＳ ＡＤＰ在各类实体上的识别结果

Ｔａｂ．６　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＲＳ ＡＤＰｆｏｒｅａｃｈｃａｔｅｇｏｒｙｏｎ

ＡｇＣＮＥＲ ％

类别 Ｐ Ｒ Ｆ１值

其他 ９４６０ ９５８０ ９５２０
作物 ９５８５ ９５７８ ９５８１
病害 ９７４９ ９８０４ ９７７６
药剂 ９１９２ ９１６７ ９１８０
肥料 ８１３１ ７８８６ ８００７
部位 ８８９４ ８９６７ ８９３０
周期 ９３１７ ９３３８ ９３２７
虫害 ９７２７ ９７１８ ９７２３
病原 ８８３４ ８９０４ ８８６９
作物品种 ８６２０ ８６０９ ８６１４
草害 ９０３５ ９２３８ ９１３５

　　当然，ＡｇＣＮＥＲ数据集中仍然存在部分识别错
误的实体，除了部分完全识别错误的实体外，较典型

的错误如表 ７所示：①存在部分未标注实体。如
“病原”未标注，但识别正确。②存在部分未完整识
别实体。如病害“水稻烂秧”、“综合防治技术”，这

是因为存在实体嵌套，导致了识别的不一致性。

③相邻实体间界限模糊。如“雌花穗花丝”本应识
别为“雌花穗”和“花丝”，但由于其实体间界限模

糊，干扰了模型的准确性。因此，在以后工作中，会

进一步修正数据集，将人为噪声降到最低。

表 ７　部分识别错误实体类型

Ｔａｂ．７　Ｓｏｍｅｉｎｃｏｒｒｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｅｘａｍｐｌｅｓ

实体 标注标签 预测标签 实体 标注标签 预测标签

水 Ｂ ＤＩＳ Ｂ ＣＲＯ 病 Ｏ Ｂ ＯＴＨ

稻 Ｉ ＤＩＳ Ｉ ＣＲＯ 原 Ｏ Ｉ ＯＴＨ

烂 Ｉ ＤＩＳ Ｏ 成 Ｏ Ｂ ＰＥＲ

秧 Ｉ ＤＩＳ Ｏ 灾 Ｏ Ｉ ＰＥＲ

综 Ｂ ＯＴＨ Ｂ ＯＴＨ 期 Ｏ Ｉ ＰＥＲ

合 Ｉ ＯＴＨ Ｉ ＯＴＨ 雌 Ｂ ＰＡＲＴ Ｂ ＰＡＲＴ

防 Ｉ ＯＴＨ Ｉ ＯＴＨ 花 Ｉ ＰＡＲＴ Ｉ ＰＡＲＴ

治 Ｉ ＯＴＨ Ｉ ＯＴＨ 穗 Ｂ ＰＡＲＴ Ｉ ＰＡＲＴ

技 Ｏ Ｉ ＯＴＨ 花 Ｉ ＰＡＲＴ Ｂ ＰＡＲＴ

术 Ｏ Ｉ ＯＴＨ 丝 Ｏ Ｉ ＰＡＲＴ

　　注：ＤＩＳ为病害，ＣＲＯ为作物，ＯＴＨ为其他，ＰＥＲ为周期，ＰＡＲＴ

为部位。

２２７　其他领域数据集识别详情分析
为了验证 ＲＳ ＡＤＰ模型的泛化性，选用 ２０１７

年全国知识图谱与语义计算大会（ＣｈｉｎａＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ ａｎｄ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
ＣＣＫＳ２０１７）公布的临床医学实体标注语料作为对照
数据集，该数据集包含 ５种类别，即疾病、检查、症
状、治疗和身体部位。由表 ８可知，ＲＳ ＡＤＰ在该

数据集上取得最大 Ｆ１值，明显优于 ＲＤ ＣＮＮ ＣＲＦ
和 ＧＡＴＥＤＣＮＮ ＣＲＦ等基于 ＣＮＮ的模型。并且相
对于基准模型 ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ，其 Ｆ１值提高了 １１１
个百分点。虽然 ＩＤＣＮＮ的识别结果略低于基准模
型，但在实验过程中，该模型可利用 ＧＰＵ并行性，训
练速度明显加快。ＴＥＮＥＲ、ＢＥＲＴ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ
和 ＦＴ ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ ＋ＣＲＦ等基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型在 ＣＣＫＳ２０１７上的识别结果低于 ＲＳ ＡＤＰ，原
因可能是由于 ＣＣＫＳ２０１７数据量较小影响了上述模
型识别性能。综上，上述结果不仅说明了 ＲＳ ＡＤＰ
模型的有效性，而且还说明该模型具有一定的泛化

能力。

表 ８　各模型在 ＣＣＫＳ２０１７上的识别结果

Ｔａｂ．８　ＲｅｓｕｌｔｓｆｏｒｅａｃｈｍｏｄｅｌｏｎＣＣＫＳ２０１７ ％

　　　模型 Ｐ Ｒ Ｆ１值

ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ ８８５８ ９３７１ ９１０７

ＲＤ ＣＮＮ ＣＲＦ ９０６３ ９２０２ ９１３２

ＧＡＴＥＤＣＮＮ ＣＲＦ ９００２ ９２４４ ９１２１

ＴＥＮＥＲ ９１２４ ９３０８ ９２１５

ＩＤＣＮＮ ９１８５ ８９３２ ９０５３

ＢＥＲＴ ＩＤＣＮＮ ＣＲＦ ９１４４ ９２１４ ９１７９

ＢＥＲＴ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ ９３３０ ８６７９ ８９７４

ＦＴ ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ［３２］ ９２０６ ９１１５ ９１６０

ＲＳ ＡＤＰ ９０８１ ９３６０ ９２１８

３　结束语

针对农业病虫害命名实体识别任务，提出了

ＲＳ ＡＤＰ模型，该模型结合部首特征和字符嵌入在
一定程度上解决了内在语义信息缺失的问题，丰富

了语义信息。根据文献检索这是首次将部首特征用

于农业病虫害领域的命名实体识别任务。其中，本

文基于ＣＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ分别设计了３种部首级特征
提取策略，实验结果表明 ＣＮＮ策略能够最大程度提
取部首特征。此外，采用多层不同窗口尺寸的 ＣＮＮ
层用于提取文本局部上下文信息。最后，采用 Ｓｅｌｆ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制进一步解决了 ＢｉＬＳＴＭ模型无法有效
捕获长距离依赖的问题。在自标注语料 ＡｇＣＮＥＲ
上的多方面的实验结果表明，本文采用的预训练模

型、部首嵌入、ＣＮＮ层和 Ｓｅｌｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制有助于
提升模型性能，且与其他典型模型相比，ＲＳ ＡＤＰ
在 ＡｇＣＮＥＲ上取得了最优 Ｆ１值，充分说明了其在农
业病虫害命名实体识别方面的优越性。同时在

ＣＣＫＳ２０１７语料上的实验结果表明该模型还具有一
定的泛化能力。
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