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摘 要：问句分类作为问答系统的关键模块，也是制约问答系统检索效率的关键性因素。针对农业问答系统中用

户问句语义信息复杂、差异大的问题，为了满足用户快速、准确地获取常见作物病害问句的分类结果的需求，构建了

基于BERT的常见作物病害问答系统的问句分类模型。首先，对问句数据集进行预处理；然后，分别构建双向长短期

记忆（Bi-LSTM）自注意力网络分类模型、Transformer分类模型和基于BERT的微调分类模型，并利用三种模型提取问

句的信息，进行问句分类模型的训练；最后，对基于BERT的微调分类模型进行测试，同时探究数据集规模对分类结果

的影响。实验结果表明，基于BERT的微调常见作物病害问句分类模型的分类准确率、精确率、召回率、精确率和召回

率的加权调和平均值分别高于双向长短期记忆自注意力网络模型和Transformer分类模型2～5个百分点，在常见作物

病害问句数据集（CCDQD）上能获得最高准确率 92. 46%，精确率 92. 59%，召回率 91. 26%，精确率和召回率的加权调

和平均值 91. 92%。基于BERT的微调分类模型具有结构简单、训练参数少、训练速度快等特点，并能够高效地对常见

作物病害问句准确分类，可以作为常见作物病害问答系统的问句分类模型。
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Question classification of common crop disease question answering system

based on BERT
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Abstract: As a key module of the question answering system，question classification is also a key factor that restricts the
retrieval efficiency of the question answering system. Aiming at the problems of complicated semantic information and large
differences of user questions in agricultural question answering system，in order to meet the needs of users to quickly and
accurately obtain classification results of common crop disease questions，the question classification model of common crop
disease question answering system based on Bidirectional Encoder Representations from Transformers （BERT） was
constructed. Firstly，the question dataset was preprocessed. Then，Bidirectional-Long Short Term Memory（Bi-LSTM）self-
attention network classification model，Transformer classification model and BERT-based fine-tuning classification model
were constructed respectively，and the three models were used to extract information of questions and train question
classification model. Finally，the BERT-based fine-tuning classification model was tested and the impact of dataset size on
classification results was explored. The experimental results show that，the BERT-based fine-tuning common crop disease
question classification model has the classification accuracy，precision，recall，weighted harmonic mean of accuracy and
recall higher than those of the Bi-LSTM self-attention network classification model and the Transformer classification model
by 2-5 percentage points respectively. On Common Crop Disease Question Dataset（CCDQD），it can obtain the highest
accuracy of 92. 46%，precision of 92. 59%，recall of 91. 26%，and weighted harmonic mean of accuracy and recall of
91. 92%. The BERT-based fine-tuning classification model has advantages of simple structure，few parameters and fast
speed，and can efficiently classify common crop disease questions accurately. So， it can be used as the question
classification model for the common crop disease question answering system.
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0 引言

农业科技是现在和未来中国农业增长的第一驱动力，农

业技术推广是实现科技进步及农业和农村现代化的重要措

施［1］。中国拥有国际上最大的农业技术推广人员队伍，然而

研究［2］表明，中国农业技术推广体系未能为农民提供有效的

技术服务。当前，一大批农业技术服务平台都在不断地用人

工的方式解决农业生产者在作物种植过程中所遇到的病害问

题，而依赖人工解决问题将消耗大量的人力、物力，并且很难

及时地解决农业生产者的问题。随着人工智能技术的迅猛发

展，构建专业领域的智能问答系统将能够为人们提供准确的

诊断结果和个性化的信息服务［3］。因此，构建并应用作物病

害智能问答系统将为解决以上问题提供解决方案，同时为中

国作物病害识别的智能化研究与应用提供重要支撑。问答系

统主要包括问题分析（问句分类）、信息检索和答案抽取三个

部分，其中问句分类作为问答系统的关键模块，也是制约问答

系统检索效率的关键性因素［4］。

关于问答系统中问句分类的研究，从传统的支持向量机、

集成学习等［5］到基于词嵌入［6-8］，再到神经网络［9-11］分类算法，

均在文本分类任务的各项性能评价指标上获得了极大提升，

而 预 训 练 的 神 经 网 络 语 言 模 型 ELMo（Embeddings from
Language Models） 、OpenAI GPT（Generative Pre-trained
Transformer）、BERT（Bidirectional Encoder Representations
from Transformers）取得了显著进展［12］。由于农业领域一直缺

乏大规模可用的语料数据库，因此关于农业问答系统问句分

类的研究还较少。针对特定农业领域，少数研究者开展了语

言模型在农业问答系统应用的相关研究，但仍处于起步阶段。

段青玲等［13］重点研究了基于支持向量机的文本分类，实现了

92. 5%的资讯分类准确率。为了对饮食文本信息进行二分

类，赵明等［14］建立了一种基于 word2vec和长短期记忆（Long
Short-Term Memory，LSTM）网络的分类模型，其分类准确率为

98. 08%。赵明等［15］还构建了基于 word2vec和双向门控循环

单元（Bi-Directional Gated Recurrent Unit，BIGRU）神经网络的

番茄病虫害问句分类模型，对 2 000条番茄病虫害用户问句进

行病害和虫害的二分类，结果表明，基于 BIGRU的问句分类

模型优于卷积神经网络和K最近邻等分类算法。针对传统的

句子相似度算法准确率较低的问题，梁敬东等［16］通过构建基

于 word2vec和 LSTM的神经网络计算问句相似度，并在水稻

常问问题集中的问句上进行验证，测试集准确率为 93. 1%。

为解决互联网农技推广社区问答数据增长过快的问题，张明

岳等［17］构建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，针对测试集的语性特征抽取准确率仅为

82. 7%。

上述研究为神经网络应用于常见作物病害问答系统问句

分类提供了参考和依据，但是以上研究主要存在以下两个方

面的问题：1）基于word2vec等词嵌入的文本编码方式的文本

表征模型还存在局限，无法准确编码同一词在不同语境下的

词义；2）尽管构建的 LSTM、GRU等神经网络语言模型以及在

其基础上改进的双向长短期记忆（Bidirectional-Long Short
Term Memory，Bi-LSTM）网络、Transformer等模型能够利用语

境信息进行训练，但是相对于自然语言处理任务使用的大型

语料，以上研究用来学习的监督数据相对较少，难以学到复杂

的语境表示。当前，关于基于语境化的词嵌入［18］利用海量的

无监督数据学习神经网络语言模型，即神经网络语言模型的

预训练，如 ELMo、OpenAI GPT、BERT等模型相继出现，其中

BERT以及基于 BERT的改进预训练语言模型在多种自然语

言任务上取得了最佳结果。

针对常见作物病害问答系统的特点与上述问题，本文研

究构建基于 word2vec的双向长短期记忆自注意力（Bi-LSTM
Self-Attention，Bi-LSTM Self-Attention）网 络 分 类 模 型 、

Transformer分类模型和基于 BERT的微调分类模型，分别进

行常见作物病害问句分类实验，选取能够高效地对常见作物

病害问句进行准确分类的问句分类模型作为问答系统最终采

用模型。

1 材料与方法

1. 1 实验数据与预处理

本研究使用 Scrapy爬虫框架，在多个百科类与农业类网

站爬取 44种常见作物病害相关的农业生产用户的问句，44种
常见作物病害如表1所示。

表 1 四十四种常见作物病害

Tab. 1 Forty-four common crop diseases
编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15

病害名称

苹果黑星病

苹果灰斑病

苹果锈病

葡萄黑腐病

葡萄褐斑病

葡萄轮斑病

桃树疮痂病

辣椒疮痂病

香蕉黄叶病

番茄白粉病

番茄疮痂病

番茄早疫病

番茄晚疫病

番茄斑点病

番茄叶霉病

编号

16
17
18
19
20
21
22
23
23
25
26
27
28
29
30

病害名称

番茄斑枯病

番茄花叶病毒病

番茄黄化曲叶病毒病

核桃炭疽病

枣黑腐病

花生褐斑病

芝麻青枯病

玉米灰斑病

玉米叶斑病

玉米锈病

玉米矮花叶病毒病

樱桃白粉病

马铃薯早疫病

马铃薯晚疫病

红薯根腐病

编号

31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

病害名称

黄瓜绿粉病

南瓜白粉病

西瓜果腐病

柑橘黄龙病

香蕉煤纹病

胡萝卜黑斑病

甘蔗凤梨病

甜菜立枯病

大豆紫斑病

绿豆猝倒病

茄子病毒病

茄子褐纹病

白菜软腐病

草莓叶枯病
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参考文献［19］中对作物病害的描述信息，对收集的语料

进行预处理（去除重复数据，问句转换为陈述句等），从而构建

常见作物病害问句数据集（Common Crop Disease Question
Dataset，CCDQD）。预处理后部分样本如表2所示。

1. 2 双向长短期记忆自注意力网络分类模型

本文使用自注意力技术来生成句子词嵌入分类模型［20］，

由 Bi-LSTM和一层全连接 Softmax层构成，如图 1所示。在

Bi-LSTM的基础上，模型将通过自注意力机制得到句子的表

示输出到隐藏层，然后通过全连接层进行分类。

如图 1所示，向模型输入一个含有 n个词的句子进行词嵌

入，得到S = (w1，w2，⋯，wn )，w i表示序列中第 i个标记（Token）
对应的词嵌入。h1，h2，⋯，hn为隐藏层的对应输出，Bi-LSTM
将句子嵌入为M，（（m1，m2，⋯，m r )表示聚焦句子不同的部分，

其中注意力权重为A i1，A i2，⋯，A in。

给 定 训 练 集 {(S( )i，y( )i )|i = 1，2，⋯，N }，其 中 类 别 标 签

y(i) ∈ {1，2，⋯，K }（K为可能的类别数目）。为了削弱末级分

类器的复杂度，强迫模型学习到更有效的表示，有助于下游问

句分类任务，把从文本 S(i ) 生成的矩阵级别表示 M (i ) 输入

Softmax层便得到离散类别标签的预测概率分布为：

p(i) = softmax (WSM
( )i + bS ) （1）

其中：WS为M (i )相应的权重；bS是偏差。

本文将 Cross Entropy Loss损失函数加上 Softmax层权值

矩阵的Frobenius范数约束作为训练整个网络的损失函数：

Loss (θ) = -∑i = 1
N ln p( )i

y( )i
+ α WS

2
F （2）

其中：θ表示网络中所有参数；p(i)
y(i)为 p(i)的第 y(i)个分量；α是惩

罚系数，用来调节惩罚项 WS

2
F的比重，下标F表示Frobenius

范数。

1. 3 Transformer分类模型

本文构建的 Transformer分类模型基于编码器（Encoder）
结构［21］，由于Transformer模型训练参数较多且模型较为复杂，

因此仅使用了两个编码器，每个编码器包含一个多头注意力

子层和一个前馈网络子层。模型中的所有子层以及嵌入层的

输出尺寸为200。图2为两个编码器的Transformer分类模型。

句子的词嵌入（Sentence Embedding）与对应位置词嵌入

（Position Embedding）相加后作为输入，编码器第一个子层是

多头自注意力（Multi-head Attention），输出表示为 sublayer（x），

经过残差连接和层规范（Add & Layer Norm，LN）输出为：

output = LN( x + sublayer ( x ) ) （3）
编 码 器 第 二 个 子 层 是 逐 项 前 馈 网 络（Feed Forward

Network，FFN），由两个线性变换组成，其中每一层的参数都

表 2 部分预处理作物病害问句样本

Tab. 2 Some preprocessed samples of crop disease question
问句

葡萄叶片上有红褐色不规则或圆形的斑点。

玉米叶片上有平行边缘不透明的灰黑色病斑。

在干旱时候或高温高湿等环境条件下花生容易发病，且叶面出现白色的粉末。

胡萝卜病斑上出现黑霉。

柑橘黄梢，外围部分枝条或树顶新梢叶片黄化，黄化的叶片极易脱落。

西瓜皮上有水浸状的各种病斑，有的西瓜皮裂开，腐烂。

湿度大时，花生病斑上可见灰褐色粉状霉层，叶柄和茎秆染病，病斑长椭圆形，暗褐色。

茄子从苗期到成株期，地上各部位均可发病，以果实受害最重。

茎、果上的病斑近圆形或椭圆形，褐色，略凹陷，斑点上散生小黑点。

苹果树叶子出现了圆形黄色斑点，边缘为红色。

病害名称

葡萄轮斑病

玉米灰斑病

番茄白粉病

胡萝卜黑斑病

柑橘黄龙病

西瓜果腐病

花生褐斑病

茄子褐纹病

番茄斑枯病

苹果锈病

图 1 双向长短期记忆自注意力网络分类模型

Fig. 1 Bi-LSTM self-attention network classification model
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不同，输入和输出的维度为200，内部层的维度为2 400。
FFN(output ) = Max (0，output*W1 + b1 )W2 + b2 （4）

其中，W1、W2和 b1、b2分别为 output相应线性变换的权重和

偏差。

线性变换之后再经过残差连接和层规范，将最后一个编

码器第二子层的最终输出传递进全连接层并输出分类结果。

训练过程使用Cross Entropy Loss损失函数。

1. 4 基于BERT的微调分类模型

借助语言模型来辅助自然语言处理任务已经得到了学术

界较为广泛的探讨［22］，通常有两种方式：1）基于特征，指利用

语言模型的中间结果（语言模型词嵌入），将其作为额外的特

征，引入到原任务的模型中，如ELMo模型［23］；2）基于微调，指

利用大量语料训练语言模型，并在语言模型基础上增加少量

神经网络层来完成具体任务，采用有标记的语料来有监督地

训练新模型，这个过程中语言模型的参数并不固定，如

OpenAI GPT［24］。上述模型的输入为从左向右输入一个文本

序列，或将从左向右输入和从右向左输入的训练结合起来。

然而，BERT是一种新的预训练语言模型，即双向编码表征

Transformer的模型。相关研究［12］表明：双向训练的语言模型

对语境的理解会比单向的语言模型更深刻，提取语料特征更

高效。

由于 BERT可以用于各种自然语言处理的任务（如分类

任务、问答任务），且仅需在核心模型的基础上进行简单修改，

因此本文将构建基于BERT的微调分类模型，如图3所示。

对于问答系统的问句分类任务，基于 BERT的微调分类

模型在预训练 BERT模型的输出结果后增加一个分类层（全

连接层）进行微调。

把作物病害问句输入模型后，将被传递到词嵌入层，包括

进行标记词嵌入、句子词嵌入和位置词嵌入。在图 3和图 4
中：Toki表示第 i个 Token，随机遮挡部分字符；Ei表示第 i个
Token的嵌入向量；Ti表示第 i个Token在经过BERT处理之后

得到的特征向量。

BERT和可学习的权值矩阵（W）所有参数都经过微调，以

最大化正确分类的概率。BERT根据［CLS］标志生成一组特

征向量C，并将其与W相乘，再经过 Softmax预测各个类别的

概率，其中概率最大的类别为最后输出的分类类别。

利用预训练语言模型的参数权重对模型初始化，使用

Cross Entropy Loss损失函数对基于 BERT的微调分类模型进

行有监督的训练。

2 问句分类实验

2. 1 实验设计

本研究收集 44种常见作物病害的问句，为防止数据集类

别不平衡的影响，使每种作物病害样本数相近（60～80条），

同时将每条病害问句标注为对应所属类别，共得到有 3 300条
样本。利用常用的优化学习Adam梯度下降算法［25］训练优化

双向长短期记忆自注意力网络分类模型、Transformer分类模

型和基于 BERT的微调分类模型，再根据损失函数动态调整

每个参数的学习率。

将超参数初始化并调优，最终设置如下：训练批量

（batch）大小为 16，问句词嵌入长度为 200，多注意力头数

（multi-head）为 12，初 始 学 习 率 为 0. 001，最 小 学 习 率 为

图 2 Transformer分类模型

Fig. 2 Transformer classification model 图 3 基于BERT的微调分类模型

Fig. 3 BERT-based fine-tuning classification model

图 4 BERT的输入表示

Fig. 4 Input representation of BERT
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0. 000 01，迭代次数（epochs）为 100。为减轻三种模型在训练

过程中过度参数化、过拟合，以及避免偶然出现的不良局部最

小值现象，设置Dropout参数［26］为 0. 1。同时，为得到可靠稳

定的模型，采用十折交叉验证（10-fold cross-validation）的方

法［27］进行训练。

本文研究采用准确率、精确率和召回率以及综合指标F1
值作为问句分类模型的测评指标［28］。其中：准确率是指分类

正确的问句数除以整个数据集的问句总数；精确率是指分类

器正确判断为该类的问句数与分类器判断属于该类的问句总

数之比；召回率是指分类器正确判断为该类的问句数与属于

该类的问句总数之比。F1值是精确率和召回率的调和平均

值，最大值为1，最小值为0：
F1 = 2PR

P + R × 100% （5）
其中：P为精确率；R为召回率。

2. 2 分类实验结果及分析

对构建的双向长短期记忆自注意力（Bi-LSTM Self-
Attention）网络分类模型、Transformer分类模型和基于 BERT
的微调分类模型分别使用预处理后的同一数据集进行分类

实验。

由表 3可知，对于不同的迭代次数，基于BERT的微调分

类模型与另外两个模型相比，其准确率、精确率和召回率均高

几个百分点。当三个模型同时训练 100迭代次数时，对于F1
值指标，基于 BERT的微调分类模型 F1 值为 91. 92%，比

Transformer分类模型高 2. 62个百分点，比利用双向长短期记

忆自注意力网络分类模型高 4. 46个百分点，表明：基于BERT
的微调分类模型的问句分类效果最优，Transformer分类模型

居中，双向长短期记忆自注意力网络分类模型结果稍差。

本实验也证实了双向长短期记忆自注意力网络分类模型

提取问句语言特征的能力弱于 Transformer，尽管双向长短期

记忆自注意力网络分类模型增加了自注意力机制，但是

Transformer分类模型的准确率、精确率和召回率以及F1值均

超过了双向长短期记忆自注意力网络分类模型。相较于双向

长短期记忆自注意力网络分类模型和 Transformer分类模型，

虽然基于BERT的微调分类模型与 Transformer分类模型的网

络结构有相似的结构，但基于 BERT的微调分类模型在预训

练阶段通过无监督的方法学习具有上下文语义的词嵌入特

征，能更好地表达语义，在微调阶段再用监督的方法训练

BERT模型和全连接层的参数。基于 BERT的微调模型的优

势在于充分利用了具有上下文语义的信息，可基于少量监督

学习样本，针对不同下游任务改造模型实现目标。实验结果

表明，基于 BERT的微调分类模型具有结构简单、训练参数

少、训练速度快等特点，同时能够高效地对常见作物病害问句

准确分类，可以作为问答系统问句分类模型。

表 3 问句分类模型的分类结果

Tab. 3 Classification results of question classification models
模型

双向长短期记忆

自注意力网络

分类模型

Transformer
分类模型

基于BERT的
微调分类模型

迭代

次数

30
50
100
30
50
100
30
50
100

准确

率/%
80. 89
83. 26
87. 72
83. 54
85. 24
89. 67
85. 82
90. 53
92. 46

精确

率/%
83. 23
84. 57
88. 38
81. 14
87. 67
90. 58
87. 26
89. 94
92. 59

召回

率/%
82. 49
85. 18
86. 57
82. 84
86. 29
88. 05
85. 48
88. 48
91. 26

F1/%
82. 86
84. 87
87. 46
81. 98
86. 97
89. 30
86. 36
89. 20
91. 92

使用基于 BERT的微调分类模型进行作物病害问句分

类，正确分类的部分实例与对应的分类结果如表4所示。

基于上述实验，选择作物病害问答系统问句分类效果最

优的基于 BERT的微调分类模型，对影响问句分类效果的样

本数量（训练数据集规模）进行研究。在保持模型结构和初始

超参数不变的情况下，改变数据集规模（1 100、2 200、3 300）
进行实验，迭代次数均设置为100次，测试结果如表5所示。

由表 5可得，训练数据集的规模对基于BERT的微调分类

模型的分类效果有较大影响。鉴于真实场景下作物病害识别

分类对准确率有较高的需求，因此在对基于 BERT的微调分

类模型进行训练时，大量高质量的训练数据集可以提高整个

作物病害问答系统类别分类的准确率。

探究基于BERT的微调分类模型作为作物病害问答系统

问句模型的有效性，并进行相关实验。在不同样本数量的数

据集下，三种模型的有效性（F1值）如图5所示。

由图 5可知：BERT模型的F1值在不同数量的数据集上均

保持最高；而当数据集较小时，双向长短期记忆自注意力网络

分类模型F1值比Transformer分类模型的F1值高；随着数据集

表 4 问句分类结果的部分实例

Tab. 4 Some examples of question classification results
问句

叶片红褐色，而且有不规则形的病斑和同心轮纹；潮湿的时候，背面还有灰褐色的霉层。
玉米叶片变黄枯死，病斑后期在叶片两面出现灰黑色霉层。
在番茄叶正面有放射状的粉斑和圆形粉斑，叶片表面有白色粉状物。
胡萝卜有褐色的小病斑，病斑边缘有黄色圈。
柑橘叶片叶脉及附近的组织变绿色；叶肉变黄。
西瓜沿叶片中脉出现不规则褐色病斑，有的扩展到叶缘，叶背面呈水浸状。
花生的叶柄和茎秆有椭圆形褐色的病斑。
茄子出现褐色病斑、轮纹排列的小黑点。
番茄叶柄和茎上长有椭圆形褐色病斑，其上长有黑色小粒点。
苹果叶子像生锈了似的。

分类结果
葡萄轮斑病
玉米灰斑病
番茄白粉病
胡萝卜黑斑病
柑橘黄龙病
西瓜果腐病
花生褐斑病
茄子褐纹病
番茄斑枯病
苹果锈病

表 5 不同样本数量的模型分类结果

Tab. 5 Model classification results under different sample sizes
样本数

1 100
2 200
3 300

准确率/%
87. 13
89. 69
92. 46

精确率/%
85. 69
88. 21
92. 59

召回率/%
86. 42
87. 53
91. 26

F1/%
86. 05
87. 87
91. 92
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的增大，Transformer分类模型的F1值反超双向长短期记忆自

注意力网络分类模型F1值。BERT模型的预训练是一个耗时

的过程，通过使用预训练好的模型进行分类任务微调仍然能

够实现很好的分类效果，验证了基于 BERT的微调分类模型

作为作物病害问答系统问句模型的有效性。

3 结语

本文针对农业问答系统用户问句语义信息复杂、差异大

的问题，构建了基于 BERT用于问句分类任务的作物病害问

答系统的问句分类模型，证实了两阶段模型（超大规模预训练

与具体任务微调）较强的表征学习能力对问句分类的影响。

通过与双向长短期记忆自注意力网络分类模型和Transformer
分类模型进行对比，由实验结果可知，基于BERT的微调分类

模型的准确率、精确率和召回率以及F1值均高于另外两种问

句分类模型 2～5个百分点，表明基于BERT的微调常见作物

病害问句分类模型可以高效地提取问句文字的特征，用于后

续的分类实验。对三种模型使用不同数量的数据集进行实

验，结果表明，随着数据集规模的增加，基于 BERT的微调分

类模型与另外两种模型相比F1值明显上升，表明了问句分类

模型的选择和训练数据集的规模对常见作物病害问答系统问

句分类效果具有较大影响。接下来将进一步扩大作物病害问

句类别的覆盖范围，满足更多用户对作物病害类别识别的

需求。
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