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摘 要： 为探究数据分布特征对命名实体识别模型性能的影响，提出数据同分布特性增强方法，以提高模型识别性

能。首先，采用K-S检验和KDE分布图对实验数据语料进行同分布验证，并构建包含2 100份样本的玉米产业链语料

库。其次，设计基于 BERT-BiLSTM-Attention-CRF 的多层命名实体识别模型，采用 BIO、BMES、BIOES 3种标注策略，

比较验证所提方法与其他方法的识别效果；同时对玉米产业链实体进行细粒度划分，验证数据同分布特征对 BERT-
BiLSTM-Attention-CRF 模型识别性能的影响。实验结果表明，同分布特征最明显的玉米品种的 F1分数达到 96.61%。

为进一步验证所提方法的泛化性，在6种数据集上分析数据同分布特征的强弱对模型识别效果的影响，探究pvalue与

识别结果的关系。最后，针对同分布特征不明显的数据（玉米病、虫、草害）进行重采样以强化数据同分布特征，其 F1
分数分别提高了 5.71%、4.30%、11.78%。实验结果显示，pvalue较大的实体类别对应的识别结果 F1分数较高，反之亦

然。通过重采样强化数据同分布特征后，模型识别效果显著提升，可见数据的同分布特征直接影响模型的实体识别

效果。研究结果为命名实体识别的数据分析提供了思路与方法。
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Abstract： To explore the impact of data distribution characteristics on the performance of named entity recognition models， a method is pro⁃
posed to enhance data homogeneity characteristics to improve model recognition performance. Firstly， K-S test and KDE distribution map were 
used to verify the homogeneity of the experimental data corpus， and a corn industry chain corpus containing 2100 samples was constructed. 
Secondly， design a multi-layer named entity recognition model based on BERT-BiLSTM-Attention-CRF， using three annotation strategies： 
BIO， BMES， and BIOES， to compare and verify the recognition performance of the proposed method with other methods； At the same time， 
fine-grained segmentation of the corn industry chain entities is carried out to verify the impact of data distribution characteristics on the recog⁃
nition performance of the BERT-BiLSTM-Attention-CRF model. The experimental results showed that the F1 score of the corn variety with 
the most obvious distribution characteristics reached 96.61%. To further validate the generalization of the proposed method， the influence of 
the strength of data homogeneity distribution characteristics on the recognition performance of the model was analyzed on six datasets， and the 
relationship between p-value and recognition results was explored. Finally， resampling was performed on data with unclear distribution charac⁃
teristics （such as corn diseases， pests， and grass damage） to enhance the data's distribution characteristics. The F1 scores increased by 
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5.71%， 4.30%， and 11.78%， respectively. The experimental results show that entity categories with higher p-values correspond to higher F1 
scores in recognition results， and vice versa. After resampling and enhancing the data's identically distributed features， the model's recogni⁃
tion performance is significantly improved， indicating that the identically distributed features of the data directly affect the model's entity rec⁃
ognition performance. The research results provide ideas and methods for data analysis in named entity recognition.
Key Words： corn industry chain； named entity recognition； identical distribution； resampling

0 引 言

智慧农业是现代农业和数字农业的发展趋势［1］。信

息技术的进步加快了智慧农业发展的步伐，促进了农业的

转型升级。从农业大数据中挖掘信息、提取知识是发展现

代农业的关键要素之一。作为主粮作物之一的玉米，其种

植、改良以及加工技术越来越受到重视，科学地对其进行

种植与管理成为必然。目前，利用机器学习方法从大量且

分散的玉米产业链数据中提取信息，将其加工成知识链，

进而指导玉米种植者进行规范生产、科学管理是知识服务

农业的重要途径。然而，玉米产业链中的实体复杂多样，

且缺乏明确的定义和描述，为机器学习正确识别与理解玉

米产业链中的实体带来挑战。

命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）作为

知识抽取、知识图谱、实体链接等研究的核心内容，近年来

受到各领域学者的广泛关注，主要分为基于规则的方法、

基于统计的机器学习方法和基于深度学习的方法几

类［2-4］。基于规则的方法因需人工制定规则且移植性较差

而应用较少。基于统计的机器学习方法一度成为 NER 的

主流，常用模型包括最大熵模型（Maximum Entropy Model，
MEM）、隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，HMM）、支

持向量机（Support Vector Machines，SVM）和条件随机场

（Conditional Random Field，CRF）［5-8］。例如，钱邵捷［9］基于

CRF 对于农业实体进行了识别，并比较了 BIO 和 BMES 两

种实体标注方式的效果。李想等［10］根据农作物病虫害及

农药命名实体的特点设定自动标注策略，结合CRF对农作

物病虫害和农药等实现了实体识别。然而，基于统计的机

器学习模型需要人工标注大量语料，耗时耗力。BiLSTM
（Bidirectional Long Short-Term Memory）-CRF 模型的出现

拉开了深度学习技术应用于NER的序幕，研究者开始尝试

使用深度神经网络构建模型实现农作物语料的实体识

别［11］。例如，宋林鹏等［12］将词向量作为 BiLSTM-CRF 模

型的输入，成功识别了农业技术文本中的实体。郭旭超［13］

将 Word2vec 预训练模型、BiLSTM-Attention 与卷积神经网

络（Convolutional Neural Networks， CNN）相结合，通过提取

上下文和局部特征实现了农业病虫害实体的识别，F1分数

达到 94.32%。Guo 等［14］采用不同卷积核大小的 CNN 提取

局部上下文特征，利用 BiLSTM-CRF 模型并结合 Self-At⁃
tention 机制准确识别了农业病虫害领域的实体，在 AgC⁃
NER 数据集上的 F1 分数达到 94.15%。Zhang 等［15］将农业

领域字典与相似词汇合并输入到 BiLSTM-CRF 模型中进

行字符增强，对苹果病虫害语料库中的 21 类实体实现了

准确识别。任妮等［16］将 BERT（Bidirectional Encoder Rep⁃
resentations from Transformers）模型应用于番茄病虫害领域

的实体识别中，有效降低了因分词错误带来的影响。李书

琴等［17］提出嵌入词汇信息的 BERT-CRF 玉米育种实体关

系联合抽取方法，F1分数达到 93.8%。

目前，深度学习技术在 NER 领域中的应用正不断完

善，然而大多数模型的应用前提为假设训练数据与测试数

据同分布。实际上，不同来源的数据分布存在差异。如果

测试数据与训练数据的分布不一致，会很大程度上影响模

型识别效果。例如，有些模型可能在训练集上表现良好，

但在测试集上效果不佳。因此，在模型训练前对训练模型

的数据分布进行分析很有必要［18］。然而，农业领域的

NER 任务缺乏公开、标准的数据语料库，且农业领域实体

的构词复杂多样，而现有 NER 模型专业性不强，达不到预

期效果。

针对农业产业链实体识别难度高、语义复杂，而现有

识别方法标注策略单一、数据特征挖掘不够深入、系统知

识获取不完整等问题，本研究首先对收集到的玉米产业链

语料进行数据同分布特征挖掘，并采用 3种标注策略进行

标注；其次，使用 BERT-BiLSTM-Attention-CRF（本文模

型）、BERT-BiLSTM-CRF、Word2vec-BiLSTM-CRF、TEN⁃
ER （Transformer Encoder for NER）和 BiLSTM-CRF 5 种深

度学习模型进行比较实验，分析同分布特征的数据集在不

同标注策略下的 NER 准确性；最后，对同分布特征不明显

的数据进行重采样处理，以加强数据同分布特征，提升模

型对玉米产业链语料中实体识别的准确率。本研究的主

要贡献点为：①构建了玉米产业链专业数据集。由于没有

公开的玉米产业链数据语料，本文利用爬虫等技术获取网

站及网页的大量非结构化数据，对其进行预处理后通过人

工标注构建了包含 2 100份样本，共计 37万余字的玉米产

业链专业语料库，作为本文 NER 数据集；②研究了数据分

布特征对 NER模型性能的影响。现有 NER研究仅关注模

型结构的设计，忽略了对数据分布特征的分析，而数据分

布特征对模型识别性能有一定影响。因此，本文在数据预

处理阶段采用统计学K-S检验和KDE（Kernel Density Esti⁃
mation）分布图的方法对数据集进行同分布验证与分析。

实验结果表明，数据同分布特征越强，模型在该数据集上

的实体识别准确率越高。对玉米病、虫、草害领域数据集

进行重采样处理可有效解决数据分布不一致问题，显著提

升模型识别效果。
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1 NER模型构建

本文构建了 BERT-BiLSTM-Attention-CRF 深度学习

模型用于玉米产业链NER任务，结构如图 1所示。该模型

主要由 BERT 层、BiLSTM 层、Attention 层和 CRF 层组成。

首先，将玉米产业链文本数据输入到 BERT 中以得到含有

丰富语义特征的词向量；其次，词向量经过BiLSTM进行语

义编码处理后进一步与 Attention层相结合，从而关注重点

信息；最后，由CRF计算得到模型预测的标签序列。例如，

输入为“宜北京种植。”，输出为对应的预测标签。

BERT 预训练模型的网络主体为 Transformer 结构［19］。
该模型对输入语料进行分词处理，在句首添加［CLS］，句间

使用［SEP］进行分割，得到每个词向量的 3个部分，分别为

词表征（Token Embedding）、段表征（Segment Embedding）和

位置表征（Position Embedding）。将这 3部分向量之和输入

到 Transformer 网络中，输出的词向量 T 作为 BiLSTM 的输

入。BiLSTM 的隐藏状态为 h=（h1，h2，...，hn），将前、后向状

态加权求和后自动提取句子特征，记为矩阵 p=（p1，p2，...，
pn）。BiLSTM层通过充分学习词向量中句子序列的上下文

信息获取其全局特征，通过门控装置有效缓解了循环神经

网络（Recurrent Neural Network， RNN）无法处理长距离依

赖的问题，且在一定程度上解决了梯度消失和梯度爆炸

问题［20-22］。
BERT 和 BiLSTM 虽然解决了全局特征信息提取以及

长距离依赖问题，但是难以保留局部特征信息，因此本文

引入 Attention 机制，旨在提升局部特征的识别效果，其核

心思想为带权求和。首先，计算 Query 与 Key 之间的相似

度，获得初始权值 et；其次，对 et 进行归一化，得到可直接用

于后续计算的权重向量 αt；最后，利用 αt 对特征向量集合

ht 进行加权求和，获得序列中关键信息的表示 st，从而专注

于重要信息。Attention机制的计算公式为：

et = vt tanh(wt ht + bt ) （1）
αt = exp (et )∑c = 1

n ec

（2）
st = ∑t = 1

k αt ht （3）
式中：vt和wt为权重矩阵；bt为偏移量；ht为隐层状态向

量；et为 t时刻的能量值。

CRF 层用于解决序列标注任务中标签之间的依赖性

问题。假设文本序列 X=（x1，x2，...，xn）及其对应标签序列 y
=（y1，y2，...，yn）均为随机变量，在给定X时，y的条件概率分

布 P ( y|X ) 构成 CRF，满足马尔可夫性，则输入序列的标签

转移分数 Score (X，y )可表示为式（4）。通过对可能的输出

序列 y 的得分进行归一化，得到 y 的概率分布，表示为式

（5）。训练过程中采用极大似然估计寻求最大化P ( y|X ) 的
参数，即 log (P ( y*|X ) )，计算公式为式（6）。

Score (X，y ) = ∑i = 1
n (Wyi - 1， yi

+ Pi，yi
) （4）

P ( y|X ) = eScore ( )X，y

∑i = 0
n eScore ( )X，y

（5）
log (P ( y*|X ) ) = Score (X，y* ) - log (∑i = 0

n eScore ( )X，y ) （6）
式中：Pi，yi

表示第 i个字被预测为标签 yi的概率；Wyi - 1， yi

表示标签 yi - 1转移标签 yi的分数；y*表示极大似然估计。

2 数据集构建

玉米产业链知识库的构建需要大量数据支撑。利用

爬虫技术从中国作物种质资源信息网（https：//www.cgris.
net/）的作物病虫害知识模块、种业商务网（https：//www.chi⁃
naseed114.com/）的品种模块等获取玉米产业链数据，构成

本文的数据语料。该数据语料具有多样性和复杂性，包括

结构化数据、半结构化数据和非结构化数据，本文主要以

非结构化数据为研究对象开展实验。非结构化数据需要

进一步处理。首先，对爬虫所得数据进行去重、去空格、脱

敏等基础预处理；其次，采用人工方式对数据进行标注；最

后，将已标注的字符序列转换为模型需要的格式。数据预

处理流程如图 2所示。

2.1　数据结构分析

为检验数据是否同分布并分析同分布特征强弱对实

验结果的影响，本文采用KDE法分析玉米产业链中品种数

据语料的同分布情况，因为KDE分布图可以直观展现数据

样本的分布特征［23］。首先，将 train_set.txt 和 test_set.txt 转
化为稠密的词向量表示；其次，通过核函数计算将转化后

的词向量映射到有信息量的空间中；最后，基于以上数据

得到 KDE 分布图。具体示例如图 3 所示。可以看出，

train_set.txt 和 test_set.txt 有较大的重叠区域，峰值位置和

数量相似，分布形状也相似，说明二者具有同一分布性。

采用 K-S 检验比较 train_set.txt与 test_set.txt分布之间的差
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Fig. 1　BERT-BiLSTM-Attention-CRF model structure

图1　BERT-BiLSTM-Attention-CRF模型结构
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异，评价参数为 statistic 值和 pvalue，其中 statistic 值表示

train_set.txt与 test_set.txt之间的最大差异；pvalue表示在原

假设为真的情况下，观察量出现的概率［24］。假设玉米品种

训练集 train_set.txt 与测试集 test_set.txt 的差异不显著，检

验结果 pvalue为 0.220 5（大于显著性水平 0.05），表明在原

假设为真的情况下，观察量出现的概率为 0.220 5。因此，

在 0.05 的显著性水平下，无法拒绝原假设，说明两组样本

分布之间的差异不显著，即 train_set.txt 与 test_set.txt 具有

同一分布性。

为全面分析数据语料的分布特征，确保后续实验的有

效性和严谨性，本文对玉米产业链数据集中的病害、虫害、

草害等数据语料，以及公共数据集 Resume（中国股市上市

高管的简历数据集）和CMeEE（医学实体识别数据集）进行

K-S检验。结果如表 1所示。可以看出，6类数据语料之间

差异显著。其中，玉米品种K-S检验的 statistic值为 0.105，
表明玉米品种 train_set. txt 与 test_set. txt 之间的差异性较

小；K-S 检验的 pvalue 为 0.220 5（＞0.05），接受原假设，说

明数据差异极不显著，即同分布的概率较大。纵观玉米病

害、虫害、草害样本的 statistic 值，均大于玉米品种的 statis⁃
tic 值，表明玉米病害、虫害、草害数据的 train_set. txt 与
test_set.txt 差异性较小，但略大于玉米品种的差异性。两

类公共数据集中 train_set.txt与 test_set.txt的差异性大于玉

米品种，但小于玉米病害、虫害、草害数据。由此可见，玉

米品种数据 train_set.txt 与 test_set.txt 之间的差异性最小，

同分布特征最强。

2.2　实体类型定义

农业科学叙词表是具有科学性、规范性和实用性的农

业信息检索工具，可为农业文本实体分类提供科学依

据［25］。参考农业科学叙词表，同时结合AgCNER本体框架

的实体类型定义以及本文数据的特点，将玉米产业链的实

体分为 12类［26］。具体如表 2所示。

2.3　数据标注

数据标注是人工智能算法得以有效运行的关键环节，

通常分为人工标注、自动标注、半自动标注、众包标注 4
类。其中，人工标注质量高，适合复杂任务；自动标注处理

大数据集速度快且成本低，但准确度一般；半自动标注结

合了两者优点，可提高效率，但需人工验证，成本较高；众

包标注有多人参与，能提高标注一致性，但不适合敏感任

务。综合考虑，本文采用人工标注方法以确保数据质量，

该方法的前提是选择合适的标注工具。本文分析比较了

多款文本标注工具，包括YEDDA、Brat、Doccano、MarkTool、
Chinese Annotator 和精灵标注助手。其中，YEDDA 为轻量

级的高效开源工具，专注于实体类型标注，支持快捷键标

已标注的字符序列/
Annotated character sequences

数据预处理/
Data preprocessing

数据标注/
Data annotation

数据清洗
Data Cleaning

数据脱敏/

Data 

Desensitisation

数据规约/

Data protocols

属性定义/

Attribute 

Definition

原始语料/source material

特征检验/

Feature 

Inspection

实体定义/

Entity 

Definition

待标注的字符序列/
Sequence of characters to be annotated

 

Fig. 2　Data preprocessing flow
图2　数据预处理流程

Fig. 3　Example of KDE distribution diagram
图3　KDE分布图示例

Table 2　Types of entities in the corn industry chain
表2　玉米产业链实体类型

实体类型

育种

品种

整地

种植

病害

虫害

草害

农药

肥料

农机

销售

加工

释义

育种技术

品种名称

种植前对土地的处理

种植地选择、种植方式

疾病名称

虫害名称

草害名称

杀虫剂、杀菌剂

有机肥、无机肥

农业生产中所用的机械设备

销售方式

加工产品及方式

实例

单倍体育种、二环系育种

935HA、农华101、登海605
翻地、耙地、耢地

宽窄行种植、等行距种植

黑束病、褐斑病、赤霉病

红蜘蛛、灰翅夜蛾

刺儿菜、白草、马齿苋

三唑酮、波尔多液

3%硫铵水溶液

植保机、拖拉机、收割机

批发、零售、电商、物流

玉米油、人工及机械加工

Table 1　K-S test results of six types of data corpus
表1　6类数据语料的K-S检验结果

数据集

玉米品种

玉米病害

玉米虫害

玉米草害

Resume
CMeEE

数量

600
374
213
104
100
100

Statistic
0.105
0.189
0.163
0.247
0.143
0.145

pvalue
0.220 5
0.132 1
0.147 6
0.144 9
0.188 4
0.189 8
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注，但实体类型定义有限；精灵标注助手功能全面、操作简

便、界面友好，但线下读取数据限制多人协作，数据易丢失

且路径不可更改；Brat适用于 Linux系统，支持多种类型标

注，尤其在关系标注方面表现出色；MarkTool 为一款通用

标注工具，支持多种标注功能，且持续维护，功能全面，但

需要 docker 镜像部署；Chinese Annotator 为一款智能中文

标注工具，标注流程简洁，效率较高，但需要安装MongDB；

Doccano功能全面，支持多种标注任务和多人协助标注，但

不支持某些事件特定关系标注。基于以上分析，本文选择

Doccano标注工具，其标注界面如图 4所示。

实验数据标注完成后需要转化为模型所需的格式。

针对农业数据结构复杂、专业性强等特点，结合数据量大

小以及本文数据集的特征，拟采用 BIO、BMES 和 BIOES 3
种序列标注策略，在 NER 模型上分别测试其性能，进而确

定最优标注策略［27］。3 种标注策略的示例如图 5、图 6 所

示。其中，B（Begin）用于标注实体名称的首字，I（Interme⁃
diate）用于标注实体名称的中间字；M（Middle）用于标注实

体名称的中间字，特别是对于多个字组成的嵌套实体；O
（Other）用于标记不属于任何实体的字；E（End）用于标注

实体名称的尾字；S（Single）用于标注单个字的实体。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境与实验超参数配置

具体实验环境设置如表 3 所示。在对 Bert-BiLSTM-
Attention-CRF 模型进行训练和调优的过程中设定了主要

超参数。具体配置详见表 4。
3.2　评价标准

采用精确率（Precision，P）、召回率（Recall，R）和 F1 值

评价模型性能。其中，精确率表示标注结果正确的数量占

所有结果的比例，反映模型识别的可信度；召回率表示标

注结果正确的数量占所有命名实体数量的比例，反映模型

识别的完整度；F1值为以上两者的调和平均值，可综合评

 
Fig. 4　Doccano annotation interface

图4　Doccano标注界面

北 育 1 8 ， 在6 豫 、 鲁 、 、 内川 蒙 古 种 植

BIO

BMES

BIOES

B I I I O OI B O B O O BB I I O O

B M M M O OE S O S O O BS M E O O

B I I I O OE S O S O O BS I E O O

川北育186

北育186，适宜地区/Suitable area，豫/鲁/川

。

O

O

O

鲁豫 内蒙古

北育186，适宜地区/Suitable area，内蒙古
 

Fig. 6　Example of corpus annotation containing single entities
图6　含单实体语料标注示例

北 育 1 8 ， 国6 审 玉 2 0 2 02 0 0 6 。

BIO

BMES

BIOES

B I I I O BI I I I I I II I I I O

B M M M O BE M M M M M MM M M E O

B I I I O BE M I I I I II I I E O

国审玉20220006北育186

北育186，审定编号/Certification number，国审玉20220006  

Fig. 5　Example of corpus annotation without single entities
图5　不含单实体语料标注示例
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估模型的整体性能。3个评价指标的计算公式为：

P = TP
TP + FP

× 100% （7）
R = TP

TP + FN
× 100% （8）

F1 = 2 × PR
P + R

× 100% （9）
式中：TP指模型正确识别并预测为实体的数量；FN指

模型未能识别但实际存在的实体数量；FP 指模型错误地

将非实体预测为实体的数量。

3.3　实验结果与分析

鉴于玉米产业链数据特征的复杂性，本文首先进行不

同标注策略对不同模型性能的影响实验，以筛选出识别效

果较优的标注策略及适配模型；其次，通过细粒度划分玉

米产业链实体进一步验证 BERT-BiLSTM-Attention-CRF
模型对细粒度实体的识别性能；再次，为证明实验数据的

同分布特征对NER模型的重要性，针对不同领域的数据集

设计了比较实验；最后，对同分布特征不明显的玉米病、

虫、草害领域数据进行重采样处理，以强化其同分布特征，

并进行了相应实验。本文实验均以随机抽样的方式将数

据集以 6∶2∶2的比例划分为训练集（train.txt）、测试集（test.
txt）和验证集（dev.txt）。

3.3.1　不同模型在不同标注策略下的性能比较

为获得适合本文数据特征的标注策略，以自建玉米产

业链语料库为数据集，分别验证 BIO、BMES、BIOES 3种标

注策略在 BERT-BiLSTM-Attention-CRF、BERT-BiLSTM-
CRF、TENER、BiLSTM-CRF、Word2vec-BiLSTM-CRF 模型

上的识别效果。实验结果如表 5 所示。TENER 是基于

Transformer的具有方向与相对位置信息的改进模型，其语

义提取特征能力远强于LSTM［28-29］。Word2vec将输入的文

本序列转换为词向量，保留了上下文的语义信息，可帮助

模型更好地理解输入序列语义［30-31］。以上对比模型均为

NER的典型模型。为了更好地理解与分析实验结果，对其

进行三维可视化，具体如图 7所示。

由表 5 和图 7 可知，本文模型 BERT-BiLSTM-Atten⁃
tion-CRF在 3种标注策略下均有较好表现。采用BIO标注

数据时，BERT-BiLSTM-Attention-CRF 模型的实体识别率

高 于 TENER、BiLSTM-CRF、Word2vec-BiLSTM-CRF、
BERT-BiLSTM-CRF 4 个 模 型 ，F1 分 数 分 别 提 高 了

11.21%、7.16%、4.95%和 2.15%。虽然BMES和BIOES标注

策略能够更加明确实体边界，提供更多信息，但其需要预

测的标签数量更多，这在一定程度上增加了模型识别难

度，导致识别效果受到影响。因此，在综合考虑标注策略

的准确性和模型的复杂性后，本文选择 BIO标注策略进行

后续实验。

3.3.2　BERT-BiLSTM-Attention-CRF 模型对玉米产业链实

体的识别性能

为进一步验证 BIO 标注策略与 BERT-BiLSTM-Atten⁃

Table 3　Experimental environment settings
表3　实验环境设置

实验环境

操作系统

Python
CUDA
GPU

TensorFlow
显存

配置信息

Linux Ubuntu
3.7.0
10.1

NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti
2.2.0
11G

Table 4　BERT-BiLSTM-Attention-CRF model hyperparameters
表4　BERT-BiLSTM-Attention-CRF模型超参数

实验环境

embeding_size
hidden_size

dropout
epoch

batch_size
learning-rate

配置信息

128
128
0.5
50
16

0.001

Table 5　Performance comparison of different models under different 
annotation strategies

                 表5　不同模型在不同标注策略下的性能比较                 （%)
标注策略

BIO

BMES

BIOES

模型

TENER
BiLSTM-CRF

Word2vec-BiLSTM-CRF
BERT-BiLSTM-CRF

BERT-BiLSTM-Attention-CRF
TENER

BiLSTM-CRF
Word2vec-BiLSTM-CRF

BERT-BiLSTM-CRF
BERT-BiLSTM-Attention-CRF

TENER
BiLSTM-CRF

Word2vec-BiLSTM-CRF
BERT-BiLSTM-CRF

BERT-BiLSTM-Attention-CRF

P
60.25
62.94
64.25
73.20
70.54
58.00
67.84
70.25
73.19
69.92
57.00
60.00
65.29
68.17
58.73

R
60.25
65.73
68.94
65.82
72.40
59.24
70.73
69.78
68.14
73.25
57.00
62.14
70.68
69.35
68.45

F1
60.25
64.30
66.51
69.31
71.46
58.61
69.25
70.01
70.57
70.49
57.00
61.05
67.88
68.75
63.22

 
Fig. 7　Visualization of model recognition performance under differ⁃

ent annotation strategies
图7　不同标注策略下模型识别效果可视化
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tion-CRF模型的适配度，对玉米产业链实体进行细粒度划

分，采用 BERT-BiLSTM-Attention-CRF 模型对 BIO 策略标

注后的玉米产业链各实体进行识别。实验结果如表 6 所

示。可以看出，在 12种实体类型中，BERT-BiLSTM-Atten⁃
tion-CRF模型对玉米品种的识别效果最佳，P和F1分数分

别达到 95.93%和 96.61%，在其他实体上表现一般，主要原

因是各实体数据自身分布特征的差异性，这一点可通过表

1 中的实验结果被证明。由于玉米品种的 pvalue 最大（即

同分布特征最强），BERT-BiLSTM-Attention-CRF 模型对

其的识别效果最好。其他实体数据来源复杂，识别效果一

般。此外，在BiLSTM-CRF模型中加入BERT后，对数据量

的要求随之增加，数据量少的实体不占优势。

3.3.3　不同领域数据集比较

为突出同分布数据的有效性，在同分布特征强弱不同

的数据集上进行比较实验。为确保实验的严谨性，选取自

建的玉米品种、病害、虫害、草害领域数据集以及公开数据

集Resume、CMeEE。从各领域数据集中随机抽取 100条样

本进行验证，均采用 BIO 标注策略。由于数据量相对较

小，选用 Word2vec-BiLSTM-CRF 模型进行实验。实验结

果如表 7 所示。各数据集的 K-S 分析与识别结果如图 8
所示。

由表 7 和图 8 可知，模型对 6 种不同领域数据集的识

别效果差异明显，其中玉米品种的识别效果相较于其他 5
种数据集更为突出。K-S检验结果中的 pvalue大小与模型

识别效果有同步变化的趋势，即 pvalue越大，F1分数越高，

表明同分布特征越强的数据集识别效果越好，非同分布数

据会影响模型的识别准确率，验证了NER过程中挖掘数据

特征的重要性。

3.3.4　经重采样处理的不同领域数据集比较实验

为了实现数据同分布，通常会采用数据预处理、数据

增强、重采样、领域适应等方法，其中重采样方法是为了准

确获得有代表性的样本［32］。由于当前大量涌现的高维数

据普遍具有内在稀疏性，获得有代表性的样本对于依赖于

同分布假设的众多机器学习研究而言具有重要的实际价

值。多样化且分布不均的数据特征表现为样本种类多、差

异大，因此重采样过程既要维持各类数据原有的分布特

性，又要努力平衡各类样本的数量，以确保数据的多样性

和均衡性得到妥善处理。本文采用重采样方法处理玉米

病、虫害和草害领域数据，对稀有类型与丰富类型数据之

间的比例进行微调，以增强数据的同分布特征。重采样的

最优比例在很大程度上取决于所使用的数据和模型。本

文在实验过程中尝试将稀有类型与丰富类型之间的比例

设置为 1∶1、1∶3和 2∶1，最终使用 1∶3的比例进行微调。不

同领域数据集重采样前后实体识别效果如图 9 所示。可

以看出，采用重采样方法处理后，3种数据集的识别效果均

有所提升，相较重采样前的 F1 分数分别提高了 5.71%、

4.3%、11.78%，其中，玉米草害的 P、R、F1 分数提升最为显

著，表明重采样方法可有效平衡训练集与测试集的数据分

布差异，解决了数据分布不一致问题，提高了模型识别

性能。

4 结语

本文以玉米产业链数据为研究对象，深入分析了数据

分布特征、标注策略对模型识别性能的影响。具体来说，

在数据集的预处理阶段采用 K-S 检验和 KDE 分布图的方

法对数据进行了同分布验证，构建了玉米产业链的数据语

料库；确定了标注策略与模型的最佳匹配模式，即 BIO 标

Table 6　Recognition effect of BERT-BiLSTM-Attention-CRF mod⁃
el on different entity types

表6　BERT-BiLSTM-Attention-CRF模型对不同实体类型的识别

效果

实体类型

育种

品种

整地

种植

病害

虫害

草害

农药

肥料

农机

销售

加工

数量

120
600
118
116
374
213
104
50
70

100
115
120

P/%
54.20
95.93
54.84
56.25
60.97
58.73
84.34
37.39
70.92
52.99
49.75
56.25

R/%
75.53
97.29
62.96
72.97
76.60
73.51
61.36
68.25
83.28
68.13
67.20
69.23

F1/%
63.11
96.61
58.62
63.53
67.90
65.29
71.05
48.31
76.60
59.62
57.17
62.07

Table 7　Comparative experiments on datasets from different fields
表7　不同领域数据集比较实验

数据集

玉米品种

玉米病害

玉米虫害

玉米草害

Resume
CMeEE

数量

100
100
100
100
100
100

P /%
92.68
53.80
61.09
52.57
78.95
83.33

R /%
95.00
60.90
68.58
61.74
88.24
90.91

F1 /%
93.83
57.13
64.62
56.79
83.33
86.96

玉米病害/Disease

玉米虫害/Pest

玉米草害/Weed

Resume
CMeEE

玉米品种/Corn variety

0.06

0.08

0.10

0.12

0.14

0.16

0.18

0.20

0.22  pvalue

 F1/%
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Fig. 8　Comparison of K-S test and model recognition effect

图8　K-S检验与模型识别效果比较
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注策略下的 BERT-BiLSTM-Attention-CRF 模型；采用最佳

标注策略和模型对玉米产业链 12 类实体进行了识别，同

时采用不同种类数据集在同一模型上进行了比较，发现数

据同分布特征越强，模型实体识别效果越好；针对同分布

特征不明显的玉米病、虫、草害数据集进行重采样处理，有

效提高了模型识别性能，证实了数据处理与特征挖掘对于

NER任务的重要性。

本文提出的 BIO 标注策略下的 BERT-BiLSTM-Atten⁃
tion-CRF模型可高效地从玉米产业链“耕、种、管、收”大数

据中抽取知识，进而构建玉米产业链知识图谱，为玉米的

科学化种植与管理提供专业指导。然而，玉米产业链之间

具有高度复杂的相关性，需要更具有针对性的模型和算

法。下一步可通过结合迁移学习方法与模型训练技术来

构建更准确可靠的玉米产业链NER模型，并将其应用于实

际知识图谱构建，助力智慧农业快速发展。
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Fig. 9　Comparison of entity recognition performance before and af⁃
ter resampling on datasets from different fields

图9　不同领域数据集重采样前后实体识别效果比较
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