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摘要： 为提高苹果生产领域实体识别的准确性，提出一种新的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 优化模型。 首先，为解决苹果生产数据

集的缺失，基于苹果栽培领域园艺专家的知识经验，创建以苹果病虫害为主的产业数据集。 通过字向量与词向量

的拼接，提高文本语义表征的准确性；随后，为防止位置信息缺失，引入具有方向和距离感知的注意力机制，平均集

成 ＢｉＬＳＴＭ 的上下文长距离依赖特征；最后，结合条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓ， ＣＲＦ）约束上下文标注结

果，最终得到 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 优化模型。 实验结果表明，所提方法在苹果病虫命名实体识别中的 Ｆ１ 值可达 ９２. ６６％ ，可
为农业命名实体的准确智能识别提供技术手段。
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ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ； Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

０　 引言

我国是世界第一大苹果生产国［１］，果业病虫害

问题对我国苹果产业影响显著，进而直接关系到国

家和从业者的经济收益提升。 基于知识图谱的问答

系统通过对实体间关系描述能够帮助苹果种植人员



快速准确获得病虫管理专业知识，命名实体识别作

为一种智能化实体抽取方法，是构建高质量苹果知

识图谱的关键环节。 因此，如何准确识别出苹果病

虫领域相关实体对于苹果种植信息化发展具有重要

作用。
近年来，命名实体识别技术被广泛应用在农

业［２］、医学［３］等领域，文献［４］通过融合 ＡＬＢＥＲＴ 与

规则，针对小麦病虫害 １６ 类实体进行识别，其 Ｆ１ 值

达到 ９４. ９７％ ；文献［５］提出基于多核的卷积神经网

络，对水产医学领域动物名称、发病部位、病原体等

６ 项实体进行识别，其 Ｆ１ 值达到 ８８. ４８％ 。 虽然已

开展了丰富的相关研究工作，然而在现有的农业命

名实体识别的研究中仍存在以下问题：对没有明显

边界特征的词汇识别率较低，如文献［６ － ７］中对于

病原的识别 Ｆ１ 值仅为 ８８％和 ８１. ４８％ ；现有研究中

常用 ＢｉＬＳＴＭ 来捕捉文本长距离依赖信息，但当文

本距离过长时，其获取长距离依赖信息的能力会

有所下降；对苹果病虫害实体识别方面的研究较

少，同时缺乏公开权威的数据集，文献［８］构建了

苹果病虫相关的 ＡｐｄＣＮＥＲ 语料库，提出将字典和

相似词汇合并到基于字符的模型中，解决实体类

别分布不均、别名和稀有实体识别困难的问题，其
Ｆ１ 值尽管达到 ９２. １４％ ，但是该方法需要依靠专

家手动构建领域字典，容易对一些实体产生遗漏。
此外，不同的人对一些相同实体可能也存在不一

样的认识标准，进而字典构建的质量将直接影响

模型的识别性能。
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 可以实现并行化计算，同时处理长

序列样本，常用于自然语言处理中的机器翻译［９］、
文本生成［１０］等领域。 但是由于文本信息中不同位

置的语义信息差别，其内部的绝对位置编码不能很

好地表征位置信息，进而对中文语义信息的提取造

成了困难。 国内外学者对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的文本性能

优化做出了一系列改进。 在较长序列建模方面，文
献［１１］引入段级递归，将绝对位置编码改为相对位

置编码，提出了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｔｍｅｒ ＸＬ 模型。 为降低文

本分类复杂性，文献［１２］使用星型拓扑代替全连通

的注意力连接，提出了 Ｓｔａｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型。 在命

名实体识别领域，文献［１３］通过改进的相对位置编

码，使用非缩放的点乘注意力，提出 ＴＥＮＥＲ 模型。
为提高苹果生产领域实体识别的准确性，本文

基于以上研究，通过融合文本的位置特征与语义特

征，实现一种新的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 优化模型。 该模型通

过结合字向量与词向量以丰富语义信息，平均集成

ＢｉＬＳＴＭ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，并引入具有方向和距离感知

的注意力机制，结合文本上下文依赖特征和位置特

征，最后通过条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓ，
ＣＲＦ）得到最优预测序列。

１　 材料与方法

１. １　 数据来源与标注

实验数据来源于中国农化招商网（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．
１９８８． ｔｖ ／ ｂｃｈ ／ ｌｉｓｔ ４． ｈｔｍｌ）爬取的农业知识，在西北

农林科技大学国家级苹果试验示范站的植保和栽培

专家团队指导和协助下，人工对所爬取数据进行去

空格、空行及特殊符号处理，去除重复数据和无效数

据。 综合《中国苹果病害病原菌物名录》电子版数

据，建立苹果病虫知识数据集，其中包含 ３ ９２８ 个病

虫相关实体。
本文采用“ＢＩＯ”的标注方式进行实体标注，其

中，Ｂ 标注实体名称的开始，Ｉ 标注实体名称的内部

信息，Ｏ 标注语料中的非实体部分。 实体名称共包

括 ＤＩＳ、ＰＥＳ、ＮＡＭ、ＰＡＲ、ＭＥＤ、ＣＡＵ 共 ６ 种，ＤＩＳ 表

示苹果病害名称，ＰＥＳ 表示苹果虫害名称，ＮＡＭ 表

示苹果病虫害的别称， ＰＡＲ 表示为害部位名称，
ＭＥＤ 表示防治药剂名称，ＣＡＵ 表示病原名称。 将

Ｂ、Ｉ、Ｏ 三元组与实体名称进行结合，形成标签，可得

Ｂ ＤＩＳ、Ｂ ＰＥＳ、Ｂ ＮＡＭ、Ｂ ＰＡＲ、Ｂ ＭＥＤ、Ｂ
ＣＡＵ、Ｉ ＤＩＳ、Ｉ ＰＥＳ、Ｉ ＮＡＭ、Ｉ ＰＡＲ、Ｉ ＭＥＤ、Ｉ
ＣＡＵ、Ｏ 共计 １３ 种实体标签，并以 ８∶ １∶ １将数据集分

为训练集、测试集和验证集，数据集划分如表 １ 所

示。 苹果树腐烂病是我国西北地区苹果树常发病

害，以苹果树腐烂病为例，依据此标签进行数据标

注，标注示例如图 １ 所示。

表 １　 苹果知识数据集

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

数据集 字数
ＤＩＳ ／
个

ＰＥＳ ／
个

ＮＡＭ ／
个

ＰＡＲ ／
个

ＭＥＤ ／
个

ＣＡＵ ／
个

训练集 ９９ ９９９ ２ ６０９ １ ５３１ ４１１ １ ６２６ ７ ９６８ ７６６
测试集 １２ ７８６ ７８２ ５１８ ９２ １３６ ２ ８２２ ４００
验证集 １４ ７８７ ３７５ １９２ ５６ ２６０ ６５１ １０２

图 １　 数据集标注示例

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｒｐｕｓ ｔａｇｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
　

１. ２　 特征分析

与通用语料相比，苹果病虫领域内的实体名称

在结构和专业性等方面有明显自身特点，具体体现

为以下 ４ 方面：
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（１）构成成分多。 苹果病虫领域的实体命名除

了单纯的文字外，还常由数字、特殊符号等多种符号

构成，如药剂名称“苏脲 １ 号”、“多菌灵·异菌脲悬

浮剂”等。
（２）生僻字较多。 在药剂实体和病原实体中常

出现生僻字，如药剂“噻霉酮”，病原“河口槭胶锈

菌”，从而造成模型在识别上的困难。
（３）嵌套实体较常见。 在药剂名称中常出现由

多个子实体构成的实体，如“阿维菌素·哒螨灵乳

油”易被拆分为“阿维菌素”“哒螨灵”“乳油”，容易

干扰模型判断。
（４）一词多义现象较多存在。 与其他农业作物

病虫害实体不同的是，在中文文本中，“苹果”具有

水果名称和商品品牌（手机、服装）多种含义，在苹

果病虫领域，“苹果”一词出现在不同位置，代表着

不同标签。 如“苹果”在“苹果褐斑病”中的正确标

签为“Ｂ ＤＩＳ Ｉ ＤＩＳ”，在病原实体“苹果星壳孢”中
的正确标签应为“Ｂ ＣＡＵ Ｉ ＣＡＵ”，但其单独出现

时又不是病虫相关实体，其具体标签由上下文语义

共同决定，这给模型提取上下文关系带来难度。

２　 模型框架

本文 所 提 模 型 的 整 体 结 构 包 含 嵌 入 层、
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层、ＢｉＬＳＴＭ 层、特征融合层和 ＣＲＦ 层 ５
部分，其基本构成如图 ２ 所示。 其中，ｘ１、ｘ２、ｘ３、ｘ４、
ｘ５、ｘ６ 为嵌入层输出； ＬＳＴＭ 为长短时记忆网络；
ＢｉＬＳＴＭ 为 双 向 长 短 时 记 忆 网 络； Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 为多头注意力机制；Ａｄｄ＆Ｎｏｒｍ 为残差和

标准化；Ｆｅｅｄ Ｆｏｒｗａｒｄ 为前馈神经网络；ＣＲＦ 为条件

随机场。

图 ２　 模型结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

２. １　 嵌入层

由于中文分词存在错误拆分的现象［７］，如病害

名称“斑点落叶病”的分词结果为“斑点 ／落叶 ／病”，
虫害实体 “金纹细蛾” 的分词结果为 “金 ／纹 ／细 ／
蛾”，这些实体的错误拆分会导致模型不能正确获

取实体特征［１４］。 虽有研究表明，在嵌入层中基于字

符的模型比基于单词的模型性能要好［１５］，但在中文

里单个字符可表达的语义有限，而通过使用预先训

练的词嵌入作为特征可进行改进。 本文使用 Ｌａｔｔｉｃｅ
ＬＳＴＭ［１６］ 模型提供的预训练向量集，同时采用基于

字向量与词向量拼接的嵌入方式来增强文本的语义

信息。
２. ２　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层

在中文命名实体识别任务中，文本的位置与语

义密切相关。 已有的多数研究更偏重文本的语义特

征、偏旁特征或拼音特征，而忽略了文本的位置特

征。 而传统的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在嵌入层引入了绝

对位置编码，其计算方式为

Ｐ ｔ，２ｉ ＝ ｓｉｎ（ ｔ ／ １０ ０００２ｉ ／ ｄ） （１）
Ｐ ｔ，２ｉ ＋ １ ＝ ｃｏｓ（ ｔ ／ １０ ０００２ｉ ／ ｄ） （２）

式中　 ｔ———文本位置

ｉ———维度位置索引

Ｐ ｔ，２ｉ———第 ｔ 个 ｔｏｋｅｎ 在偶数维度的位置编码

Ｐ ｔ，２ｉ ＋ １———第 ｔ 个 ｔｏｋｅｎ 在奇数维度的位置编

码

ｄ———输入维度

在传统的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 注意力计算方法中，序列

中第 ｔ 个字和第 ｊ 个字的注意力分数计算公式为

Ａｔ，ｊ ＝
ＷＱ（Ｘｔ ＋ Ｐ ｔ）（ＷＫ（Ｘ ｊ ＋ Ｐ ｊ）） Ｔ

ｄ
＝

ＷＱＸｔＷＴ
ＫＸＴ

ｊ ＋ＷＱＸｔＷＴ
ＫＰＴ

ｊ ＋ＷＱＰ ｔＷＴ
ＫＸＴ

ｊ ＋ＷＱＰ ｔＷＴ
ＫＰＴ

ｊ

ｄ
（３）

式中　 ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ———输入字符的查询向量 Ｑ、键
向量 Ｋ、值向量 Ｖ 的权重参

数矩阵

Ｘ———字嵌入向量

Ｐ———位置编码

ｊ———ｔｏｋｅｎ 的索引

根据传统的计算方式，Ｐ ｔＰＴ
ｊ 包含第 ｔ 个 ｔｏｋｅｎ

与第 ｊ 个 ｔｏｋｅｎ 的 相 对 位 置 信 息。 令 ωｉ ＝
１ ／ （１０ ０００２ｉ ／ ｄ），ｋ ＝ ｔ － ｊ，对 Ｐ ｔＰＴ

ｊ 展开为

Ｐ ｔＰ ｔ ＋ ｋ ＝ ∑
ｄ
２ －１

ｉ ＝ ０
（ｓｉｎ（ωｉ ｔ）ｓｉｎ（ωｉ（ ｔ ＋ ｋ）） ＋

ｃｏｓ（ωｉ ｔ）ｃｏｓ（ωｉ（ ｔ ＋ ｋ））） ＝

∑
ｄ
２ －１

ｉ ＝ ０
ｃｏｓ（ωｉ（ ｔ － ｔ － ｋ）） ＝ ∑

ｄ
２ －１

ｉ ＝ ０
ｃｏｓ（ωｉｋ） （４）
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由三角函数的性质 ｃｏｓ（ｘ） ＝ ｃｏｓ（ － ｘ）可知，传
统计算方式所得出的相对位置信息仅有两个 ｔｏｋｅｎ
之间的距离关系，而对于两个 ｔｏｋｅｎ 的位置无法判

断，例如在“苹果”与“果苹”中，两个字相对位置虽

不同，但其位置编码乘积相同，同时这样的位置信息

在经过查询向量和键向量的映射后会消失。
为了充分利用中文文本的位置特征，本文改进

使用

（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ （ＨＷＱ，ＨＷＫ，ＨＷＶ） （５）

Ｒｔ － ｊ ＝ […ｓｉｎ ( ｔ － ｊ
１０ ０００２ｉ ／ ｄ ) ｃｏｓ ( ｔ － ｊ

１０ ０００２ｉ ／ ｄ )… ]
Ｔ

（６）
Ｓｔ，ｊ ＝ＱｔＫＴ

ｊ ＋ＱｔＲＴ
ｔ － ｊ ＋ ｕＫＴ

ｊ ＋ ｖＲＴ
ｔ － ｊ （７）

Ａ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｓ）Ｖ （８）
式中　 Ｈ———嵌入层输出

ｕ、ｖ———可学习的参数

Ｒｔ － ｊ———相对位置编码

Ｓｔ，ｊ———第 ｔ、 ｊ 个 ｔｏｋｅｎ 之间相似度得分

Ｑｔ，Ｋ ｊ———第 ｔ、 ｊ 个 ｔｏｋｅｎ 的查询向量和键向

量

Ａ———注意力得分

来计算整体注意力分数，通过式（６）计算位置编码，
利用三角函数的性质，通过正弦函数捕捉方向性，余
弦函数捕捉字符的绝对位置关系，从而解决传统

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型相对位置信息易丢失的问题。 通过

式（７）计算输入序列中每个单词之间的相关性得

分，式（８）对于输入序列中每个单词之间的相关性

得分进行了归一化，使每个字与其他字的注意力权

重之和为 １。
通过计算每个字与其他字的相关性，即可获得

全局特征表示。 当实体中的生僻字缺失语义信息

时，根据其与前后文本的位置关系，依然可以依据其

他文本而获取到。 如病原实体中常以“菌”、“壳”、
“孢”等字结尾，在实体“河口槭胶锈菌”中，“槭”为
生僻字，但由于其后面的“菌”通常是病原中最后一

字，且仅相隔两个字，根据其位置信息也可确定其为

病原实体的一部分。
２. ３　 ＢｉＬＳＴＭ 层

通过分析苹果病虫数据集发现，在长句子中常

会出现多类实体，且实体长度不一，为害部位大多常

以两个字符出现，而部分药剂名称则多达 ９ 个字符，
如“代森锰锌可湿性粉剂”。 使用 ＬＳＴＭ［１７］ 不仅可

以处理长序列问题，同时解决了 ＲＮＮ 在训练时所产

生的梯度爆炸或梯度消失现象［１８ － １９］，而且能够有效

利用上一时刻特征来判断下一时刻特征，因此本文

使用 ＬＳＴＭ 网络实现对局部语义特征的提取。

在命名实体识别任务中，句子的前向信息和后

向信息都很关键，而普通 ＬＳＴＭ 只能捕获前向信

息［２０］。 如病害实体“斑点落叶病”，ＬＳＴＭ 提取到

“叶”字时需提取到之前的“斑点落”几个字的特征，
而无法考虑到与后面“病”字的关系。 针对上述问

题，本文选择双向 ＬＳＴＭ（ＢｉＬＳＴＭ） ［２１］结构实现对句

子级别的特征提取，以更好地解决苹果领域中一词

多义的问题。
２. ４　 特征融合层

在命名实体识别研究中，许多研究者采用基于

ＣＮＮ、基于 ＬＳＴＭ 和基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等方法作为上

下文编码器，但是采用单一的编码器通常也会引起

特征提取不充分问题。 ＬＳＴＭ 模型虽然能够在序列

信息 建 模 方 面 凸 显 优 势， 却 存 在 冗 余 信 息；
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 能够关注重点词汇特征和加速训练速

度，但存在上下文信息建模不足的缺陷。 基于上述

情况，本研究使用平均融合法实现对特征的融合，以
降低模型陷入局部极小点的可能，进而达到提高识

别率的目的。 本文设计平均法、投票法、拼接法 ３ 种

方案，其对应的计算公式分别为

Ｈ（ｘ） ＝ １
Ｎ ∑ （ｈ（ｘ） ＋ ｆ（ｘ）） （９）

Ｈ（ｘ） ＝ ａｒｇｍａｘ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｐｉ，ｊ，ｋ （１０）

Ｈ（ｘ） ＝ ｈ（ｘ）⊕ｆ（ｘ） （１１）
式中　 ｈ（ｘ）、 ｆ（ｘ）———Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、ＢｉＬＳＴＭ 的输出

Ｎ———模型个数

ｗ ｊ———第 ｊ 个模型的权重

ｐｉ，ｊ，ｋ———第 ｊ 个模型对样本 ｉ 的预测结果为

类别 ｋ 的概率

２. ５　 ＣＲＦ 层

ＢｉＬＳＴＭ 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 虽然适合处理长距离的

文本信息，但都忽略了标签之间的依赖关系［２２］，而
在命名实体识别任务中，如果不考虑字符标签与相

邻标 签 的 相 关 性 则 极 可 能 会 给 出 错 误 标 签。
ＣＲＦ［２３］能通过训练数据学习到标签之间的约束

性［４ － ５］，并通过这种约束性获得一个最优的预测序

列，具体约束性主要有以下两点：①句子中的第一个

字的标签只能是“ Ｂ － ” 或者“Ｏ”，不能是“ Ｉ － ”。
②语句中的标签 “ Ｂ ｌａｂｅｌ Ｉ ｌａｂｅｌ Ｉ ｌａｂｅｌ ”，
“ｌａｂｅｌ”应该是相同的命名实体标签，如“褐斑病”的
标签应为“Ｂ ＤＩＳ Ｉ ＤＩＳ Ｉ ＤＩＳ”，而在苹果病虫数

据集中，当“苹果”后为病害实体时，通常当作一个

整体，如“苹果褐斑病”的标签为“Ｂ ＤＩＳ Ｉ ＤＩＳ Ｉ
ＤＩＳ Ｉ ＤＩＳ Ｉ ＤＩＳ”；“苹果”后为病原实体时，如
“苹果链核盘菌”，其标签应为“Ｂ ＣＡＵ Ｉ ＣＡＵ Ｉ
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ＣＡＵ Ｉ ＣＡＵ Ｉ ＣＡＵ Ｉ ＣＡＵ”。

３　 实验与分析

３. １　 实验环境搭建和模型参数设置

实验 运 行 系 统 为 Ｕｂｕｎｔｕ １８. ０４， 显 卡 型 号

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０ Ｔｉ，编程语言使用 Ｐｙｔｈｏｎ
３. ７ 版本，采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ １. ７. １ 深度框架完成模型构

建和训练评估。 在实验过程中，所使用的模型参数，
是通过前期的实验参数优化调整所得的最优参数组

合：即迭代次数为 ３５，学习率 ０. ０００ ６，多头注意力

数量为 ４，每个头维度为 ４８，批量大小 ４，随机失活

率 ０. ４５。 由参数优化实验发现，学习率过大，会造

成网络不能收敛，而学习率过小容易陷入局部最优

解，进而造成识别效果变差；批量大小设置过小会不

利于收敛，过大容易陷入局部最小值；为防止模型过

拟合，本文添加了随机失活率来减少神经元之间的

复杂关系，以增强模型鲁棒性。 本文使用的优化实

验参数如表 ２ 所示。 对实体抽取模型结果和各项性

能进行定量分析，所采用的评价指标为精确率、召回

率、Ｆ１ 值［２４］。

表 ２　 ＢＩＯ 标注的实验参数

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＢＩＯ

　 参数 含意 数值

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 批量大小 ４
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ 学习率 ０. ０００ ６
ｈｅａｄ＿ｎｕｍ 多头注意力数量 ４
ｈｅａｄ＿ｄｉｍｓ 每个头维度 ４８
ｅｐｏｃｈ 迭代次数 ３５
ｄｒｏｐｏｕｔ 随机失活 ０. ４５

３. ２　 实验结果与分析

３. ２. １　 不同模型实验结果对比

为了对比所提方法的识别效果，本文基于相同

数据集，选取命名实体识别领域的 ３ 种传统常用模

型 ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＣＲＦ 和 ＴＥＮＥＲ 模型

分别进行了性能对比实验。 各个模型的性能结果如

表 ３ 所示。

表 ３　 不同模型对比实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ ％

　 模型 精确率 召回率 Ｆ１ 值

ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ ８８. ５８ ８２. ５５ ８５. ４６
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＣＲＦ ８８. ４７ ８７. ３１ ８９. ６６
ＴＥＮＥＲ ９２. １４ ８９. ７８ ９０. ９５
本文方法 ９４. ０８ ９１. ２８ ９２. ６６

　 　 从表 ３ 可以看出，使用 ＢｉＬＳＴＭ 对序列提取特

征，Ｆ１ 值仅为 ８５. ４６％ ，其可能原因是当文本序列长

度过长时 ＢｉＬＳＴＭ 对上下文特征的提取能力会下

降；而在传统的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中，其位置编码信

息没有得到充分利用，较于 ＢｉＬＳＴＭ 模型其仅在召

回率和 Ｆ１ 值上有所提高；ＴＥＮＥＲ 通过改进位置编

码函 数， 采 用 非 缩 放 点 积 的 注 意 力 机 制， 与

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相比精确率、召回率和 Ｆ１ 值分别提高

３. ６７、２. ４７、１. ２９ 个百分点。 本文提出的模型利用

了 ＴＥＮＥＲ 的优势，使用了具有方向和距离感知的

注意力机制，充分结合了文本的位置特征，同时通过

引入 ＢｉＬＳＴＭ 增强了上下文语义特征，使模型对上

下文相关性的提取能力有所提高，其精确率、召回率

和 Ｆ１ 值分别达到 ９４. ０８％ 、９１. ２８％ 和 ９２. ６６％ ，在
所比较模型中均达到最高。 对比结果表明所提方法

对于句子语义特征的学习是有效的。
３. ２. ２　 不同实体类别实验结果对比

为了验证模型在各类实体上的提取能力，表 ４
列出了所提方法在苹果病虫数据集中对各类实体的

识别结果。 从表中可知，本文方法对病害名称、虫害

名称、为害部位、药品名称、病原 ５ 类实体的 Ｆ１ 值均

在 ９０％以上，但对别名的 Ｆ１ 值仅为 ８３. ３３％ ，这可

能是由于在数据集中别名实体数量较少，同时病害

与虫害的别名通常具有相同的边界特征，如病害名

称与其别名都常以“病”字结尾，导致模型在判断中

容易混淆，造成 Ｆ１ 值较低。

表 ４　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 优化模型在各类实体上的表现

Ｔａｂ． ４　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ'ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ
ｖａｒｉｏｕｓ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ％

实体名称 精确率 召回率 Ｆ１ 值

病害名称 ９７. ３７ ８７. ０６ ９１. ９３
虫害名称 ９１. ８４ ９３. ７５ ９２. ７８
别名 ９０. ９１ ７６. ９２ ８３. ３３
为害部位 ９５. ５６ ９３. ４８ ９４. ５１
药品名称 ９３. ２４ ９２. ００ ９２. ６２
病原 ８９. １９ ９１. ６７ ９０. ４１

　 　 图 ３ ～ ５ 展示了不同模型在各实体上的性能表

现对比，本文方法在药品名称 （ＭＥＤ）、病害名称

（ＤＩＳ）、病原（ＣＡＵ）、为害部位（ＰＡＲ）、别名（ＮＡＭ）
实体上的 Ｆ１ 值均优于其他模型。 对实体虫害名称

（ＰＥＳ）的 Ｆ１ 值为 ９２. ７８％ ，低于其他模型，原因可能

是在虫害实体中，大多以“虫”、“蛾”、“蚜”等特征

词作为结尾，但存在部分虫害名称中不存在这些特

征词，如“金龟子”，从而导致模型易将这些虫害实

体识别错误。 参考苹果病虫领域的实体特征，一词

多义、生僻字、构成成分多等情况通常多出现在药品

名称、病原、别名的实体中，因此，可以说明本文方法

能够有效解决苹果病虫领域的命名实体识别问题。
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以上结果表明，本文利用了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中注意

力机制，使模型具有更加关注重点词、抑制无用词的

特点。 采用具有方向和距离感知的注意力机制来充

分利用文本位置特征，通过引入 ＢｉＬＳＴＭ 来增强上

下文信息，在本文所构建的数据集中综合识别能力

优于所比较的其他传统模型。

图 ３　 各实体精确率对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｅｎｔｉｔｙ
　

图 ４　 各实体召回率对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｅｎｔｉｔｙ
　

图 ５　 各实体 Ｆ１ 值对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｅｎｔｉｔｉｅｓ
　

３. ２. ３　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与不同模型融合结果对比

学习任务假设空间往往很大，会有多个假设在

训练集上达到同等性能，使用单一学习器可能会出

现泛化能力不佳的情况，通过结合多个学习器可以

有效降低这一风险。 为了得到最佳的模型，本文设

计了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分别与 ＲＮＮ、 ＬＳＴＭ、 ＢｉＬＳＴＭ 和

ＢｉＧＲＵ 进行融合，实验结果如表 ５ 所示。

表 ５　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与不同模型融合结果

Ｔａｂ． ５　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ ％

　 　 　 　 模型 精确率 召回率 Ｆ１ 值

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＲＮＮ ＣＲＦ ９２. ８７ ９１. ４９ ９２. １８
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＬＳＴＭ ＣＲＦ ９３. ０６ ８９. ３６ ９１. １２
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＢｉＧＲＵ ＣＲＦ ９４. ６５ ９０. ４３ ９２. ４９
本文方法 ９４. ０８ ９１. ２８ ９２. ６６

　 　 由表 ５ 可以看到，与传统 ＲＮＮ 进行融合，模型

精确率为 ９２. ８７％ 。 而 ＬＳＴＭ 与 ＧＲＵ 都属于门控

ＲＮＮ，更适合处理长序列数据，与 ＬＳＴＭ 融合后的精

确率达到 ９３. ０６％ 。 为了可以更好地捕捉双向的语

义依赖，选择分别与 ＢｉＧＲＵ 和 ＢｉＬＳＴＭ 模型进行融

合，在精确率和 Ｆ１ 值上均有提高， 结果表明，
ＢｉＬＳＴＭ 模型可以更大范围地补充 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 提取

不到的依赖关系和语义特征，因此与 ＢｉＬＳＴＭ 融合

的效果更好。
３. ２. ４　 不同融合方法对模型的影响

为了选择最佳的特征融合方法，本文使用 ３ 种

不同的融合方法（平均法、投票法、拼接融合法），比
较不同融合方法对于模型性能的影响。 在不同融合

方法下，模型的性能参数结果如表 ６ 所示。

表 ６　 不同融合方法对比

Ｔａｂ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

方法 精确率 召回率 Ｆ１ 值

拼接融合 ９１. ５６ ９０. ００ ９０. ７７
投票法 ９１. ８１ ９０. ６４ ９１. ２２
平均法 ９４. ０８ ９１. ２８ ９２. ６６

　 　 实验表明，使用简单拼接融合效果最差，平均法

效果最好，其可能原因是拼接融合将多个特征向量

拼接在一起，其中一些特征可能存在多个特征重复

出现，导致模型在进行训练时过度依赖重复特征，从
而降低模型性能。 而由于本文苹果数据集中实体占

比较小，投票法可能会受到噪声数据的干扰，从而导

致错误的预测结果。 平均融合法通过平均多个模型

的预测结果，可以减少单个模型的偏差和方差，从而

提高整体的准确性。
３. ２. ５　 与同领域相似研究比较

文献［９］通过整理苹果病虫领域相关书籍，构
建了 包 含 １３０ ４４８ 个 汉 字 的 苹 果 病 虫 害 库

ＡｐｄＣＮＥＲ，共标注相关实体 １１ ８７６ 个；本文先通过

爬虫技术爬取网页中对苹果病虫害的描述，随后在

专家指导下进行修正，构建了苹果病虫语料库，共标

注 １２７ ５７２ 个汉字，包含 ３ ９２８ 个实体，与文献［９］相
比，本文构建的数据集中各实体数量相对更少，分布

更稀疏；在实体的标注方面，文献［９］将苹果相关各

实体分为 ２１ 个类别，更考验模型的提取能力。 在本

文构建的数据集中根据日常使用情况将实体分为 ６
个类别，更适用于普通问答系统的构建；在模型提取

能力方面，文献［９］将苹果数据集中的字典和类似

的单词纳入 ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ 模型，其精确率、召回率和

Ｆ１ 值分别为 ９２. ２９％ 、９１. ９９％ 和 ９２. １４％ ，本文所

提方法的精确率、召回率和 Ｆ１ 值分别为 ９４. ０８％ 、
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９１. ２８％ 、９２. ６６％ ，Ｆ１ 值相较提高 ０. ５２ 个百分点，
表明了本文方法与当前同领域较先进的模型达到同

等性能水平。 考虑到所需的样本数量，本方法对小

样本量的苹果领域命名实体识别任务具有较高的特

征提取能力。
另外，由于与文献［９］采用了不同的实体标注

方式，为了排除标注方法的可能影响，本文又使用文

献［９］的 ＢＭＥＳ 标注方式对所建数据集进行了实体

标注，Ｂ 表示该汉字是一个词语的开头，Ｅ 表示该汉

字是一个词语的结尾，Ｍ 表示该汉字是一个词语的

中间部分，Ｓ 则表示该汉字单独构成一个词语，该标

注方法对所标注实体增加了对应标签，而对于实体

数量较 ＢＩＯ 标注并未发生改变。 ＢＭＥＳ 标注后重新

训练该模型并对识别性能评估，模型的优化实验参

数如表 ７ 所示，重新标注后所建模型的精确率为

９４. ４０％ 、召回率为 ９２. ２１％ 、 Ｆ１ 值达到 ９３. ２９％ 。
对比 ３. ２. １ 节使用 ＢＩＯ 标注方法的模型运行结果，
可以发现两种标注方法的运行效果基本达到相同水

平，使用 ＢＭＥＳ 方法更加准确地标注出每个汉字的

位置和类型，提供了比 ＢＩＯ 方法更多的信息，方便

后续进行分词处理，因而是其 Ｆ１ 值略有提升的可能

原因。对比表 ７ 与表 ２可以看到，模型的优化参数

表 ７　 ＢＭＥＳ 标注的实验参数

Ｔａｂ． ７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＢＭＥＳ

　 参数 含意 数值

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 批量大小 ８

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ 学习率 ０. ００１ ８

ｈｅａｄ＿ｎｕｍ 多头注意力数量 ４

ｈｅａｄ＿ｄｉｍｓ 每个头维度 ４８

ｅｐｏｃｈ 迭代次数 ４０

ｄｒｏｐｏｕｔ 随机失活 ０. ３０

会受标注方式影响。
　 　 最后，为了测试所建模型在实际使用过程中的

有效性，通过百度贴吧平台抽取了苹果种植相关的

问题，并使用本文模型对文本数据进行了实体识别，
结果如表 ８ 所示，本模型对实际病虫提问均准确提

取出了问题中的实体。

表 ８　 识别结果示例

Ｔａｂ． ８　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
　 　 　 　 问题 识别结果

苹果根腐烂病怎么治疗？ 病害：苹果根腐烂病

治疗红蜘蛛用什么？ 虫害：红蜘蛛

苹果灰霉病的防治方法 病害：苹果灰霉病

这个是斑点落叶病吗？ 病害：斑点落叶病

４　 结论

（１）针对苹果生产领域存在病虫害相关数据集

缺失的问题，本文基于西北农林科技大学在陕西省

渭南市白水县的苹果试验示范站所收集的苹果病虫

知识，以及通过爬取中国农化招商网，综合《中国苹

果病害病原菌物名录》电子版数据，建立了苹果病

虫知识数据集。
（２）为提高苹果病虫害实体识别的准确性，本

文通过在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中引入具有方向和距离感知

的注意力机制，融合 ＢｉＬＳＴＭ 提取到的语义特征来

提高 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在苹果病虫害实体识别领域的识

别效果， 通过对比 ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ、 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ＣＲＦ、ＴＥＮＥＲ 模型，验证了传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在

命名实体识别领域的不足。 实验结果表明，本文所

提方法 在 苹 果 命 名 实 体 识 别 中 的 Ｆ１ 值 可 达

９２. ６６％ 。 相较于传统的识别方法，其性能进一步提

升，对小样本量数据集优势明显。
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［Ｊ ／ ＯＬ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２３： １ － １２． ｈｔｔｐ：∥ｋｎｓ． ｃｎｋｉ． ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ５０． １０７５． ＴＰ． ２０２３０３０８． １１５５． ００８． ｈｔｍｌ． （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４］　 刘合兵，张德梦，熊蜀峰，等． 融合 ＡＬＢＥＲＴ 与规则的小麦病虫害命名实体识别［Ｊ ／ ＯＬ］． 计算机科学与探索， ２０２２： １ －
１２． ｈｔｔｐ：∥ｋｎｓ． ｃｎｋｉ． ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ １１． ５６０２． ＴＰ． ２０２２０７０４． １０５６． ００２． ｈｔｍｌ．

０７２ 农　 业　 机　 械　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２ ０ ２ ３ 年



ＬＩＵ Ｈｅｂｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｄｅｍｅｎｇ， ＸＩＯＮＧ Ｓｈｕｆｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｆｕｓｉｎｇ ＡＬＢＥＲＴ
ａｎｄ ｒｕｌｅｓ［Ｊ ／ ＯＬ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２２： １ － １２． ｈｔｔｐ：∥ｋｎｓ． ｃｎｋｉ． ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／
１１． ５６０２． ＴＰ． ２０２２０７０４． １０５６． ００２． ｈｔｍｌ． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［５］　 刘巨升，于红，杨惠宁，等． 基于多核卷积神经网络（ＢＥＲＴ ＋ Ｍｕｌｔｉ ＣＮＮ ＋ ＣＲＦ）的水产医学嵌套命名实体识别［Ｊ］． 大
连海洋大学学报， ２０２２， ３７（３）： ５２４ － ５３０．
ＬＩＵ Ｊｕｓｈｅｎｇ， ＹＵ Ｈｏｎｇ， ＹＡＮＧ Ｈｕｉｎｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｓｔｅｄ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｉｎ ａｑｕａｔｕｒｅ ｍｅｄｉｃｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃
ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ（ＢＥＲＴ ＋ Ｍｕｌｔｉ ＣＮＮ ＋ ＣＲＦ） ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄａｌｉａｎ Ｏｃｅａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２２， ３７ （３）： ５２４ － ５３０． （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［６］　 郭旭超，唐詹，刁磊，等． 基于部首嵌入和注意力机制的病虫害命名实体识别［Ｊ］． 农业机械学报， ２０２０， ５１（增刊 ２）：
３３５ － ３４３．
ＧＵＯ Ｘｕｃｈａｏ， ＴＡＮＧ Ｚｈａｎ， ＤＩＡＯ Ｌｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｗｉｔｈ ｊｏｉｎｔ
ｒａｄｉｃａｌ⁃ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｎｄ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０２０， ５１
（Ｓｕｐｐ． ２）： ３３５ － ３４３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［７］　 李林，周晗，郭旭超，等． 基于多源信息融合的中文农作物病虫害命名实体识别［Ｊ］． 农业机械学报， ２０２１， ５２（１２）： ２５３ －２６３．
ＬＩ Ｌｉｎ， ＺＨＯＵ Ｈａｎ， ＧＵＯ Ｘｕｃｈａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｉｎｓｅｃｔ ｐｅｓｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０２１， ５２（１２）： ２５３ －２６３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［８］　 ＺＨＡＮＧ Ｊ， ＧＵＯ Ｍ， ＧＥＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｈｉｎｅｓｅ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｐｐｌｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ２０２１， １９０： １０６４６４．

［９］　 ＶＡＳＷＡＮＩ Ａ， ＳＨＡＺＥＥＲ Ｎ， ＰＡＲＭＡＲ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌ ｙｏｕ ｎｅｅｄ［Ｃ］∥Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７．

［１０］　 李想，王卫兵，尚学达． 指针生成网络和覆盖损失优化的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在生成式文本摘要领域的应用［Ｊ］． 计算机应用，
２０２１， ４１（６）： １６４７ － １６５１．
ＬＩ Ｘｉａｎｇ， ＷＡＮＧ Ｗｅｉｂｉｎｇ， ＳＨＡＮＧ Ｘｕｅｄａ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｐｏｉｎｔｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｃｏｖｅｒａｇｅ
ｌｏｓｓ ｉｎ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ａｂｓｔｒａｃｔｉｖｅ ｔｅｘｔ ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２１， ４１ （６）： １６４７ － １６５１． （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　 ＤＡＩ Ｚ， ＹＡＮＧ Ｚ， ＹＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＸＬ： ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂｅｙｏｎｄ ａ ｆｉｘｅｄ⁃ｌｅｎｇｔｈ ｃｏｎｔｅｘｔ ［ Ｃ］ ∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５７ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ， ２０１９：２９７８ － ２９８８．

［１２］　 ＧＵＯ Ｑ， ＱＩＵ Ｘ， ＬＩＵ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔａｒ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＮＡＡＣＬ⁃ＨＬＴ， ２０１９：１３１５ － １３２５．
［１３］　 ＹＡＮ Ｈ， ＤＥＮＧ Ｂ， ＬＩ Ｘ， ｅｔ ａｌ． ＴＥＮＥＲ： ａｄａｐｔｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｅｎｃｏｄｅｒ ｆｏｒ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ Ｊ］． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ．

ａｒＸｉｖ：１９１１． ０４４７４， ２０１９．
［１４］　 赵鹏飞，赵春江，吴华瑞，等． 基于注意力机制的农业文本命名实体识别［Ｊ］． 农业机械学报， ２０２１， ５２（１）： １８５ － １９２．

ＺＨＡＯ Ｐｅｎｇｆｅｉ， ＺＨＡＯ Ｃｈｕｎｊｉａｎｇ， ＷＵ Ｈｕａｒｕｉ， ｅｔ ａｌ． Ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｔｅｘｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０２１， ５２（１）： １８５ － １９２． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　 ＬＩ Ｘ， ＭＥＮＧ Ｙ， ＳＵＮ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｉｓ ｗｏｒｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ？ ［Ｃ］∥Ｔｈｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ， ２０１９：３２４２ － ３２５２．

［１６］　 ＺＨＡＮＧ Ｙ， ＹＡＮＧ Ｊ． Ｃｈｉｎｅｓｅ ＮＥＲ ｕｓｉｎｇ ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ［Ｊ］． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ． ａｒＸｉｖ：１８０５． ０２０２３，２０１８．
［１７］　 ＳＡＫ Ｈ， ＳＥＮＩＯＲ Ａ Ｗ， ＢＥＡＵＦＡＹＳ Ｆ． Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｂａｓｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ

ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ． ａｒＸｉｖ． １４０２． １１２８，２０１４．
［１８］　 ＷＡＮＧ Ｑ， ＸＩＡ Ｙ， ＺＨＯＵ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ ｉｎｔｏ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０１９，９２：１０３１３３．
［１９］　 郭知鑫，邓小龙． 基于 ＢＥＲＴ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ 的法律案件实体智能识别方法［Ｊ］． 北京邮电大学学报， ２０２１， ４４（４）：

１２９ － １３４．
ＧＵＯ Ｚｈｉｘｉｎ， ＤＥＮＧ Ｘｉａｏｌｏｎｇ． Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｌｅｇａｌ ｃａｓｅ ｅｎｔｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＥＲＴ ＢｉＬＳＴＭ ＣＲＦ［ Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｏｓｔｓ ａｎｄ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２１， ４４（４）： １２９ － １３４． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　 ＷＡＮＧ Ｙ， ＳＵＮ Ｙ， ＭＡ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄｓ［Ｊ］． ＡＣＭ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｓｉａｎ ａｎｄ Ｌｏｗ⁃Ｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０２１， ２０（２）： １ － １２．

［２１］　 ＧＲＡＶＥＳ Ａ， ＳＣＨＭＩＤＨＵＢＥＲ Ｊ． Ｆｒａｍｅｗｉｓｅ ｐｈｏｎｅｍｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００５： ２０４７ － ２０５２．
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