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摘要：互联网农技推广社区每秒增衍问答数据近万组，这些海量数据具有隐性的词性、情感和冗余向量特征，实现

数据聚合与数据块消减是该领域的难题。提出了一种基于卷积神经网络的农业问答情感极性特征抽取分析模型，

结合农业分词字典，对数据集进行分词后使用 Ｓｋｉｐ ｇｒａｍ模型转换为 ２５６维的词向量，利用批规范后的卷积神经

网络对数据集进行训练，从而得到用于识别农技推广社区问答词性情感相似性的神经网络模型参数。试验结果表

明，该方法能够准确识别测试样例集中的冗余队列，与其他 ５种文本分类方法进行比较，各项指标优势明显，针对

测试集的语性特征抽取准确率达到 ８２７％。
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ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

０　引言

问答社区是基于互联网，以用户提出问题、回答

问题和讨论问题为主的知识服务社区，能够更好地

满足互联网用户获取信息和交流知识的需求，是目

前自然语言处理（Ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）



和信息检索（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ＩＲ）领域备受关
注、具有广泛发展前景的研究方向

［１－２］
。“中国农技

推广 ＡＰＰ”作为服务于农技人员的专业平台，用户
每天在农技问答模块发布的提问有上万余条，这类

文本具有稀疏性、实时性、不规范等特点，加剧了问

题文本关键词特征的稀疏化，难以充分挖掘特征之

间的关联性，如何从数据集中方便、快捷地挖掘有效

信息并提供更高质量和智能化的农业信息服务已成

为农业信息分类领域文本挖掘的主要任务之一。传

统的人工筛查需要消耗大量的人力、物力，并且很难

高效地完成对无效冗余数据的处理。目前常用的人

工特征分类及浅层分类学习模型虽然能够辅助完成

数据筛查及剔除等工作，但由于其过分依赖人工选

取特征和分类器性能，不具备从数据中自动抽取和

组织信息的能力，导致经典的文本分析方法在短文

本处理上的适用性下降
［３－４］

。因此利用计算机实现

农技冗余问答自动、智能筛查是“中国农技推广

ＡＰＰ”需要解决的一个重要问题。神经网络模型具
有灵活性和多样性的特点，在序列标注

［５］
、语义匹

配
［６］
、情感分析

［７］
等自然语言处理任务中表现出较

好的性能，由于该类模型能够以端到端的方式进行

训练，自动学习特定任务并挖掘文本内的大量语义

关系，有效减少了传统的统计机器学习方法中人工

设定大量特征等相关工作
［８］
。

目前结合神经网络模型开展自然语言处理的相

关应用已经取得了一定成果，其中卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）在情感分析和
文本分类领域得到很好的应用

［９－１２］
。由于农业领

域一直缺乏大规模可用的数据库，因此关于这方面

的研究还较少，只有个别研究者针对农业特定领域

研究神经网络模型在农业问答系统的应用，但仍处

于起步阶段。赵明等
［１３］
构建了基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和双

向门 控 循 环单 元 神 经 网 络 （Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＢＩＧＲＵ）的番茄病虫害问句分类模型，
对番茄病虫害智能问答系统用户问句进行高效分

类。针对传统的句子相似度算法准确率较低的问

题，梁敬东等
［１４］
通过构建基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和长短期

记忆网络（Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）的神经网
络计 算 问 句 相 似 度，并 在 水 稻 常 问 问 题 集

（Ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙａｓｋｅｄｑｕｅｓｔｉｏｎ，ＦＡＱ）中的问句上进行验
证，以提高系统回答的准确性。以上研究的开展为

神经网络应用于农业知识问答系统提供了参考和可

行性依据，但关于神经网络应用于文本多样性、情感

极性等农业文本特征挖掘方面仍有不足，关于利用

卷积神经网络检验农技推广提问数据的精确性和可

靠性方面尚未见报道。

为了实现农技推广社区问答情感特征信息的有

效挖掘和表达，本文利用基于卷积神经网络模型的

知识自动化的方法，有针对性地引入农业词库字典

进行中文分词和词向量表示
［１５］
，利用卷积神经网络

提取文本情感表达作为文本特征向量，用于情感分

类，并进一步针对其重要的结构参数和训练策略进

行优化和改进，构建一种基于卷积神经网络的农业

问答情感极性特征抽取分析模型，以实现农技推广

提问的精确高效识别。

１　数据采集与预处理

１１　样本采集
本文数据集来源于“中国农技推广 ＡＰＰ”农技

问答模块，以２０１７年 ８月上线到 ２０１８年 ４月产生
的１３０多万条提问数据作为基础样本。由于人工标
注百万级样本十分困难，参照文献［１６－１８］使用的
文本分类数据集量级，根据月份选取 ８０００条数据
作为试验样本集。其中人工标注有效及无效提问各

３０００条作为学习数据集，用于卷积神经网络训练和
优化参数验证，人工选择样例如表 １所示。剩余
２０００条样本数据作为模型效果验证的测试集，由于
测试集是在训练集和验证集选取之后选取，已经较

大限度地保证了训练与测试数据集文本的不重叠，

因此可以将测试结果的平均准确率作为文本模型的

识别效果评价指标
［１９］
。

表 １　人工选择样例

Ｔａｂ．１　Ｗｏｒｋｅｄｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｍａｎｕａｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

编号 农技提问文本 人工标注

１ 豇豆的高产栽培管理技术？ 有效

２ 这个柑橘树怎么了？如何防治？ 有效

３ 如何选择优质油菜品种？ 有效

４ 大米加工后，如何选择优质米？ 有效

５ 这是什么虫子？用什么药防治？ 有效

６ 如何防治水稻二化螟？ 有效

７ 求慈姑的种植方法及管理技术？ 有效

８ 在鲜花似锦的季节里，知道它的花名吗？ 无效

９ 你猜一猜这是什么水果的树？ 无效

１０ 请大家猜猜这是什么植物？ 无效

１１ 请问这是什么，你吃过吗？ 无效

１２ 我家的盆景石榴漂亮吗？ 无效

１３ 这种小区环境居住怎样？ 无效

１４ 丝瓜怎样烹饪好吃？是否要去皮？ 无效

１２　数据集预处理
中文文本需要进行预处理转换为数字形式，以

便能够被计算机识别。为最大程度地保留原始中文

文本的特征及语义信息，减少信息损失，需要对文本

进行去噪、分词、向量表示等预处理操作，主要步骤

４０２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１８年



如图１所示。

图 １　数据预处理过程示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　

（１）去噪：数据集中原始数据包含中文特殊字
符、英文特殊字符、空格等多种类型的符号信息，不

利于语性特征抽取。因此使用正则表达式对数据集

进行去噪处理，仅保留中文、英文、字母、数字等通用

特征信息。

（２）分字与分词：利用 Ｐｙｔｈｏｎ正则表达式对数
据集中每条语句的汉字进行分割形成分字数据集。

由于中文分词
［２０］
主要依赖语义与语境，而农技提问

又包含很多农业专业词汇，基础分词库很难满足要

求，本试验还需要建立农业专业词汇的自定义分词

字典。参照文献［２１］选择搜狗农业词汇大全中的
８８７４个词汇作为农业专业分词字典，再利用 Ｊｉｅｂａ
分词工具包对数据集进行精确模式分词形成分词数

据集
［２２］
。

（３）生成词向量：使用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具集的 Ｓｋｉｐ
ｇｒａｍ模型［２３］

对分字集和分词集进行预训练，具体操

作方法是对文本中的字、词等元素的出现频率进行

统计，通过无监督训练，获得作为语料基础构成元素

的字、词对应的指定维度的向量表征，最终生成指定

维度的字向量和词向量。

（４）文本向量化：为便于神经网络训练，文本数
据需要转化为字或词嵌入，具体操作是将样本中每

个字或词替换成对应的向量表示，将文本转化为向

量组。对样本每条数据的字或词进行统计，选择字

或词数最多的那条文本的字或词个数作为文本向量

维度，其余提问长度不足的通过０来补齐。

２　基于卷积神经网络模型的农业数据筛查
方法

　　自 ＫＩＭ［１０］研究了利用卷积神经网络处理自然
语言后，大量研究人员在其基础上做了拓展与优化，

尽管文本分类模型变得越来越丰富，但所有模型的

基本架构都与图２相近。基本思路是字或词经过嵌
入层后利用不同神经网络结构提取局部、全局和上

下文信息，经过全连接层合并到一起，最后利用不同

分类器进行文本分类得到结果。

图 ２　文本分类基本架构

Ｆｉｇ．２　Ｂａｓｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ
　
本文在基本架构基础上进行了拓展，增加了卷

积层数以及更多尺度的卷积核，同时在激活之前增

加了批标准化进行规范化处理，全连接层中也增加

了批标准化处理，最后使用 Ｓｏｆｔｍａｘ逻辑回归作为
分类器，进行数据的语性特征抽取。

模型中卷积核的尺寸与数量对于 ＣＮＮ的性能
至关重要。输入语料通过 ｉ个不同的卷积核卷积，
生成 ｊ个不同的特征图，卷积层满足公式

ｘ（ｋ）ｊ ＝ (ｆ∑
ｉ∈Ｍｊ

ｘ（ｋ－１）ｉ Ｗ（ｋ）ｉｊ ＋ｂ
（ｋ） )ｊ （１）

式中　ｘ（ｋ）ｊ ———在 ｋ卷积层的第 ｊ个特征图
ｆ（·）———批标准化及激活函数
Ｍｊ———输入图像的特征量

Ｗ（ｋ）ｉｊ ———卷积核　　

ｂ（ｋ）ｊ ———偏置值
针对各层分布不均和精度弥散等问题，在进行

激活之前使用批标准化（Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）来
规范响应，同时加快网络收敛，防止过拟合。具体公

式为

μＢ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｘｉ （２）

σ２Ｂ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ－μＢ）

２
（３）

χ^ｉ＝
ｘｉ－μＢ
σ２Ｂ＋槡 ε

（４）

ｙｉ＝γ^χｉ＋β＝ＢＮγ，β（ｘｉ） （５）
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式中　ｘ———输入值
ｍ———批量化的数目
γ、β———学习参数
μＢ———均值　　σ

２
Ｂ———方差

χ^ｉ———输入值归一化值
ε———常量，用来保证值的稳定性
ｙｉ———结果输出值
ＢＮγ，β（·）———批标准化函数

参考 ＣＬＥＶＥＲＴ等［２４］
的试验，模型激活函数使

用修正线性单元（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ），公式为

ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （６）
根据文本分类的特性，需要在一定程度上降低

卷积层参数误差造成的估计均值偏移所引起的特征

提取的误差，试验选用 Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ作为池化方法。
网络的训练阶段使用批量随机梯度下降法（Ｍｉｎｉ
ｂａｔｃｈｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｄ）。

本文使用 Ｓｏｆｔｍａｘ逻辑回归来做特征分类器
（对应 Ｓｏｆｔｍａｘｌｏｓｓ损失函数），进行实际文本的语性
特征抽取

［２５］
。最终确定的卷积神经网络结构如

图３所示。

图 ３　基于文本的卷积神经网络结构示意图

Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｔｅｘｔｂａｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
　

３　试验及结果分析

３１　硬件及软件
本试验处理平台为联想台式计算机，处理器为

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５ ４５９０、主频 ３３０ＧＨｚ、内存
８ＧＢ、容量 １２０ＧＢ金士顿固态硬盘，运行环境为：
Ｗｉｎｄｏｗｓ１０专业版 ６４位，软件环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３６５
和 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１８０。
３２　试验操作流程

（１）输入层
输入层为经过预处理的 ２５６维词嵌入，对分词

后数据集的词组个数进行统计，可以得到数据集中

最多词数为 ５８个，即每条提问的词向量维度为
５８×２５６。将输入数据顺序打乱并随机排列，选取前
面９０％（５４００条）作为训练数据，后面 １０％（６００
条）作为验证数据。训练次数设置为 ２００次，每批
次输入５００条，共计输入 ２２００批次，图 ４为输入层
中“植物”一词的向量示例。

（２）卷积层
卷积层的作用是特征提取，设置卷积核长度为

５８，窗口层数为５，每层窗口滑动尺寸分别是 １～５，
卷积核每个窗口特征映射数为 ２００，所以第 １层卷
积核 Ｗ１的尺寸为（１～５）×５８×１×２００，第 ２层卷
积核 Ｗ２的尺寸为（１～５）×５８×２００×２００。

（３）池化层
池化层的作用是特征压缩，在进行池化前使用

了批标准化进行处理。最后连接一个 Ｓｏｆｔｍａｘ逻辑
回归分类器，用于将压缩好的特征映射到输出层。

Ｓ１对前面的特征图进行了最大池化操作，每批次得
到５００个１０００维的特征图。

（４）Ｓｏｆｔｍａｘ分类器
经过训练，最后剩下的神经元由 Ｓｏｆｔｍａｘ分类

器将其拼合成为一维列向量，全连接到输出层，计算

出属于每类特征输出的概率值。

（５）输出层
比较分类器中计算出的语性特征概率值，将结

果归类到概率最大的一组，然后合并归类结果并保

存到 ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．ｃｓｖ文件中，识别结果样例如表 ２所
示，表中“○”表示识别结果与真实值相同，“Ｘ”表
示识别结果与真实值不同。

３３　结果与误差分析
采用试验所描述的卷积神经网络结构使用训练

样本来训练模型，网络权重初始化采用标准差为

００１、均值为０的高斯分布，样本迭代次数均设置为
２００，批处理尺寸设置为 １００，设置权重参数的初始
学习速率为０００１，动量因子设置为０９。对上述训
练集做２６００次迭代训练，其训练曲线如图５所示。

从图５可以看出，随着迭代次数不断增加，模型
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图 ４　词向量示例

Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒｓ
　

表 ２　模型识别结果样例

Ｔａｂ．２　Ｗｏｒｋｅｄｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｍｏｄｅｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

农技提问文本
识别

结果

真实

值

校验

结果

“请问 玉米 得 了 什么 病” 有效 有效 ○

“杜鹃花 常见 病虫害 如何 防治” 有效 有效 ○

“杜鹃花 栽培 管护 要点 有 哪些” 有效 有效 ○

“这是 什么 作物 的 果实” 有效 有效 ○

“土蜂蜜 有 什么 药用价值” 有效 有效 ○

“鮲 叶 兰花 漂亮 吧” 有效 无效 Ｘ

“请问 这是 什么 花 漂 不 漂亮” 有效 无效 Ｘ

“这是 什么 作物 什么 季节 煮汤 喝好” 无效 无效 ○

“玫瑰花 咋样 啊” 无效 无效 ○

“这是 什么 水果 好吃 吗” 无效 无效 ○

“荷花 怎么 高出 水面 那么 多” 无效 无效 ○

“这 又 是 什么 花 绿意盎然 充满生机” 无效 无效 ○

“猪用 防疫 分 哪几种 怎样 贮存” 无效 有效 Ｘ

“为什么 苹果 的 品种 要 合理 搭配” 无效 有效 Ｘ

分类误差逐渐降低。当训练迭代到 ２０００次时训练
集的识别准确率最高达到 ９８６％，迭代到 ２２００次
时验证集的识别率最高达到 ９３５％，且从第 １４００
次迭代以后训练集和验证集两者的误差差值趋于稳

图 ５　迭代次数与识别准确率关系曲线

Ｆｉｇ．５　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓａｎｄａｃｃｕｒａｃｙ
　
定，说明模型状况良好，卷积神经网络达到了预期的

训练效果。由试验可以确定训练达到 ２２００次以后
模型对样本的识别准确率趋于拟合，将训练次数设

定为２２００能够使模型得到充分训练。
为了验证不同类型嵌入层对模型效果的影响，

分别使用字向量嵌入、词向量嵌入以及经过农业字

典分词的词向量嵌入作为输入层，对试验模型进行

２２００次的迭代对比训练，识别结果如图６所示。
由图６可以看出，随着迭代次数增加，各模型识

别准确率均不同程度增加，当上涨到一定程度后各

模型识别率趋于稳定。经过 ２２００次训练，词向量
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图 ６　不同嵌入层迭代次数与识别准确率关系曲线

Ｆｉｇ．６　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｍｂｅｄｄｅｄｌａｙｅｒｓ
　
嵌入的识别准确率最高达到 ９２％，字向量嵌入的识
别准确率最高达到８０％，经过农业字典分词的向量
嵌入识别准确率是三者中最高的，接近 ９９％。试验
证明，输入层使用分词嵌入能够比分字更好地表达

文本特征，针对所属领域使用专用的词汇进行细化

分词后会更加充分地表达文本特征。

通过表 ３可以看出，增加卷积核滑动窗口个数
以及窗口特征映射层数能够有效增加模型的识别准

确率。当模型参数增加到一定程度后继续增加参数

宽度和深度，模型的识别准确率很难继续提升，但模

型需要的训练时间更长。通过模型参数比较，设定

卷积核的窗口宽度为 ５、映射特征层数为 ２００的训
练模型能够在现有软硬件的条件下较好地满足试验

要求。

表 ３　试验模型参数的比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

窗口数 窗口宽度 窗口特征层数 训练时间／ｓ识别准确率／％

３ ３，４，５ ２００ １９４５７ ８１４

４ ２，３，４，５ ２００ ２３４３８ ８２５

５ １，２，３，４，５ ５０ ９４５６ ７００

５ １，２，３，４，５ １００ １４９３０ ７９３

５ １，２，３，４，５ ２００ ２９２６８ ８２７

６ １，２，３，４，５，６ ２５０ ５１２１３ ８２８

　　为了进一步证明提出方法的性能，将其与现有
的 ＪＯＨＮＳＯＮ等［２６］

提出的 Ｏｎｅｈｏｔ词表示法 ＋ＣＮＮ
的文本分类方法、ＡＳＥＥＲＶＡＴＨＡＭ 等［２７］

提出的

ＳＶＭ分类器方法、ＤＡＮＴＩ等［２８］
提出的文档矢量空

间表示模型（ＤＶＳＭ）＋词间距离度量分类方法、
ＺＨＡＮＧ等［２９］

提出的 ＫＮＮ分类器方法以及使用
Ｄｒｏｐｏｕｔ代替 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ执行标准化的
ＣＮＮ分类方法等５种文本分类方法进行比较，对测
试集的２０００条提问数据进行识别，各种分类方法
的筛选性能如表４所示。

通过表 ４可以看出，各类算法都能够对测试集
进行有效的特征筛选，本文使用方法在 ６种算法中
识别准确率最高，达到了８２７％。尽管文献［２６］的
方 法也使用了ＣＮＮ模型，但由于输入层使用的是

表 ４　各种分类方法的比较

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

　　　算法
精确

率／％

召回

率／％

Ｆ１度

量值

识别准

确率／％

训练

时间／ｓ

Ｏｎｅｈｏｔ＋ＣＮＮ［２６］ ８１６ ７８９ ８０２ ６８２ ３２３８８

ＳＶＭ［２７］ ８０３ ７７２ ７８７ ７３１ ８０７０

ＤＶＳＭ＋距离度量［２８］ ８４９ ８１４ ８３１ ７２０ ９３１２

ＫＮＮ［２９］ ８９２ ８２９ ８５９ ７８８ ９９１６

Ｄｏｒｐｏｕｔ＋ＣＮＮ ８９０ ８２９ ８５８ ７６４ １９５０４

本文方法 ９２１ ８７５ ８９７ ８２７ ２９２６８

Ｏｎｅｈｏｔ方法，其准确率只达到 ６８２％，明显低于其
他筛选方法，说明Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的Ｓｋｉｐ ｇｒａｍ模型能够
更高效地表示语料特征，也证明了输入层的文本处

理方式对于模型训练结果存在较大影响。虽然文

献［２７］方法在测试集中的识别准确率比文献［２８］
方法高出１１个百分点，但是精确率和 Ｆ１度量值明
显不如后者，这也间接说明相邻分词之间的关联语

意对识别结果存在影响。使用 Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
规范响应相较于卷积神经网络常用的 Ｄｏｒｐｏｕｔ标准
化方法能够加快收敛，使训练更加充分，防止过拟

合，显著提高识别准确率，识别准确率高出６３个百
分点。综合表４列出的各类文本分类方法，本文提
出的基于 ＣＮＮ优化模型因为权值共享机制减少了
网络中的可训练参数，有效降低了模型复杂度，具有

更好的泛化能力，因此相较于其他机器学习模型取

得了更好的分类效果
［３０］
。卷积神经网络的核心特

点是每个卷积层包含数个卷积核及大量特征面，通

过池化操作大量减少模型中的神经元个数，增强了

模型表达能力，因此对输入空间的平移不变特征更

具鲁棒性，有效防止训练过拟合
［３１］
。尽管卷积神经

网络模型训练时间远高于表 ４其他分类方法，但通
过权值共享、局部连接、批标准化增强、池化操作等

使本文方法具有更少的连接和参数、更易于训练，具

有自动抽取语性特征并且得到更多分类特征的

特点。

４　结论

（１）研究方法满足实际应用需求。通过卷积网
络模型筛选数据，减小了人工筛查的工作强度，避免

了传统识别方法中复杂的预处理和特征筛选过程，

提高了算法优化效率，对测试集特征识别准确率达

到８２７％。
（２）优化输入层表示及模型结构能显著提高识

别效果。不同类型嵌入层对于筛选结果也有较大影

响，使用农业专业词典进行分词处理的嵌入层在模

型学习效率和识别准确率上都有提高。另外使用
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Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ替换 Ｄｒｏｐｏｕｔ训练后识别效果
相较于 Ｄｒｏｐｏｕｔ标准化的卷积神经网络识别准确率

提升了 ６３个百分点，对比其他类型的文本分类模
型识别效果也具有明显优势。
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