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基于知识图谱的羊群疾病问答系统的构建与实现
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摘要 为解决羊群疾病检索过程中出现的大量冗余数据及检索后仍需人工挑选准确答案造成的资源浪费，

本研究通过以下 3个步骤构建基于知识图谱的羊群疾病问答系统：（1）通过爬虫获取数据，人工提取部分信息，

再进行自动化信息抽取，在命名实体识别任务中使用双向长短期记忆循环神经网络Bi-LSTM模型，并添加注意

力机制提高识别效率，然后使用 BIO 规则进行实体标注，完成信息抽取，将数据融合后存储在 Neo4j图数据库

中，构建羊群疾病知识图谱。（2）针对属性映射，构建Bert-softmax模型；根据用户提问，采用Bert模型计算问句

和属性的语义相似度，并通过 softmax算法进行归一化处理，返回合适答案给用户，实现羊群疾病问答系统算法

设计。（3）构建羊群疾病诊断平台，使用 Bootstrap、Echarts、Vue组件实现羊群疾病问答系统的可视化，利用 Py‐
thon语言包含的 flask框架搭建后台，封装疾病信息，通过web前端呈现给用户，并于后端建立连接，实现数据之

间的交互。试验结果显示，基于Bi-LSTM + Attention + CRF模型实体识别的F1值为 83.16%，构建的知识图

谱包含实体 4 576个，实体关系超 13 000条；问答系统添加了预训练模型Bert，对问题识别的F1值为 85.24%。结

果表明，该系统实现了对羊群疾病的防治措施等多类问题进行快速检索和精准回答，可以辅助养殖人员在面临

羊群疾病时进行生产决策。
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羊群疾病的诊断和预防一直是养殖人员工作的

重点，但专业的畜牧兽医人才的缺乏也是行业面临

的问题。因此，帮助从业人员进行疾病诊断和预防

的工具及系统受到了广泛的关注。互联网中查询羊

群疾病的方式逐渐被用户接受，但由于自然语言

（natural language）描述的不准确性和关键词的多样

性使得检索结果容易出现偏差，且检索出的答案通

常以网页的形式呈现，还需要人工进行挑选才能获

得准确的答案。面向专业领域的问答系统能够在很

大程度上解决互联网中数据冗余的困境，可以针对

目标领域更专业地回答用户提出的问题。早期的问

答系统主要以专家诊断系统为主，如陈勇等［1］将 290
余种不同类型的羊病数据通过产生式规则建成知识

库，用作羊病辅助诊断。这种知识库依赖于专家构

建规则进行推理问答，需要人工构建海量的规则将

用户的问题进行匹配推理。李驰航［2］和聂艳召［3］在

已有基于实例汇总的诊断平台基础上进行了知识表

示上的改进，但由于不论是基于规则还是基于实例

推理的方式构建问答系统，仍需要大量的人工进行

规则构建和实例筛选，在大批量的数据面前这种方

式便显得略有逊色。现有专家系统的回复慢、检索

方式复杂度高、使用方式对一线养殖人员不友好。

当羊群遭遇疫病时，为了不耽误动物的病情，使用更

加高效的检索方式和系统工具势在必行。

谷歌公司为解决用户的搜索体验欠佳和搜索质

量不高的问题，进行了大量的研究，在 2012年正式提

出了知识图谱（knowledge graph）。知识图谱的出现

解决了用户关键词把握不准确导致的检索失败及用

户无法进行多轮对话查询等问题［4］。如今，知识图谱

的应用领域已经相当广泛，尤其是在医疗疾病问答
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领域贡献颇多［5-8］，但有关动物（例如：羊）疾病的知

识图谱却寥寥无几。有学者对畜禽疾病领域的问答

系统和信息抽取方式进行了探索，如王雅童等［9］完成

了以知识图谱为基础的兽药说明书信息问答系统，

该系统可以辅助使用者获知兽药信息，防止造成兽

药滥用、误用的现象，但关于疾病的防治措施和疾病

的相关知识等方面的问答还存在不足。李岩［10］使用

问句模板匹配方法构建的畜禽疾病问答系统，在限

定领域的问答中可以获得较为准确的答案，但其数

据收集方式和问答推理能力还有改进的空间。因

此，构建针对羊群疾病的知识图谱对行业发展有积

极作用，一方面可以补充羊群疾病知识库的数据，另

一方面可以为羊群疾病智能诊断问答系统提供精确

的数据来源，辅助养殖人员在羊群疾病发生时进行

生产决策。本研究对互联网中羊群疾病数据进行收

集，使用 Bi-LSTM + Attention + CRF 模型将数据

中的知识进行信息抽取，将数据存储在Neo4j图数据

库中，构建可视化的羊群疾病知识图谱，设计并实现

了基于知识图谱的羊群疾病问答系统。

1　材料与方法

1.1　数据收集与预处理

首先采用人工的方式，从互联网的文本信息中

手动抽取出疾病实体和实体关系；然后，将这些实体

及关系整理为“实体-关系-实体” 的三元组形式存放

在 Excel 表格中，最后将 Excel 文件转换为 json 格式

用于后续的操作。同时还使用网络爬虫的方式从羊

群疾病网站（医链）上获取文本信息，将这一部分数

据进行实体标注，作为 Bi-LSTM-CRF 命名实体识

别模型的训练数据集。此外，还收集了“中国知网”

获取的 3 010 篇羊病相关文献摘要以及 CCL2021 智

能对话诊疗评测比赛中的数据［11］，将中国知网获取

的数据和CCL2021中的数据整理为命名实体识别数

据集的一部分。最终，经过数据预处理后获取医链

数据 4 832 条、中国知网数据 1 000 条及 CCL2021
数据 2 000条以上，作为构建知识图谱及问答系统的

基础数据。

在对疾病数据进行命名实体识别之前，需要

构建语料库，协助模型进行实体标注［12］。使用已

经标注的数据集对添加了 Attention 机制的 Bi-
LSTM-CRF模型进行训练，接着用Bi-LSTM + At‐
tention + CRF 模型对摘要部分的文本数据进行实

体识别，然后通过人工校验的方式对实体进行筛选，

确认和人工标注疾病实体，并构建出更多的实体关

系，基于 Bi-LSTM + Attention + CRF 模型的命名

实体识别流程如图1所示。

1.2　知识图谱的构建

首先收集好数据，将数据进行信息抽取、映射和

融合，然后进行知识存储，形成知识图谱，知识图谱

构建步骤如图2所示。

1）机器学习及深度学习模型。在命名实体识别

任务中用 LSTM 和 CRF 等模型进行实体识别，

LSTM 可以简单理解为更复杂的循环神经网络

（RNN）［13］，条件随机场（conditional random field，

图1 命名实体识别流程图

Fig. 1 Named entity recognition flowchart
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CRF）可以定义为在同一区域内分布了若干个参数，

然后分别对每个参数进行随机赋值。CRF融合 2组

学习方向的双向长短期记忆网络（Bi-LSTM）被广泛

应用于知识图谱的构建中［14］。CRF结合隐马尔科夫

模型和最大熵模型［15］的优点，在序列标记（如：实体

标注、命名实体识别）等方面取得了良好的效果。

CRF模型采用了“BIO”的命名规则对输入的句子进

行标注。“B”标注的是实体概念的头，“I”标注的是实

体概念的中间部分，“O”标注的是实体概念的尾，三

者之间的顺序不能颠倒。这也就意味着CRF模型能

利用这一特性限制序列的前后关系，每条被标注的

序列都能当作一条路径，并且能够求出标记序列中

的最大路径长度的概率。Attention机制［16-17］基于对

输入权重的关注，添加到 Bi-LSTM-CRF模型中，更

简单地让模型学习到句子语义中的重点。本研究在

序列标注的任务中，用双向 LSTM（Bi-LSTM）模型

作为支持，完成命名实体识别工作，前向的LSTM能

够传递上文的信息［18］，后向的 LSTM 能够保存下文

的信息，两者相互结合使得模型能够学习文本的上

下文信息，从而更好地进行序列标注。Bi-LSTM 模

型结构图如图3所示。

实体命名识别模型的效果通过精确率（P）、召回

率（R）以及F值（也被称为F1值，即P值和R值的调和

平均数）的大小来进行评价，其公式如（1）、（2）、（3）所

示。本研究基于 Bi-LSTM 模型 +Attention 机制

+CRF模型对“中国知网”获取以“羊病”为关键词的中

文文献摘要部分进行命名实体识别，且进行了对照试

图3 Bi-LSTM模型结构图

Fig. 3 Bi-LSTM model structure diagram

图2 知识图谱构建步骤

Fig. 2 Knowledge graph construction steps
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验来分析Bi-LSTM-CRF与CRF模型存在的差异。

P = 正确识别的实体数目

识别出的实体总数
（1）

R = 正确识别出的实体数目

人工标注的总实体数
（2）

F1 =( 2 × P × R )/( P + R ) （3）
2）Neo4j图数据库存储。本研究使用Neo4j图数

据库进行数据存储，Neo4j 是 NoSQL 数据库中最具

代表性的高质量图数据库［19］。使用图数据库 Neo4j
存储羊病的数据不仅可以更直观地了解疾病和诊断

方式及预防措施等关联信息，在问答系统的实现中

也能够起到简化查询语句的作用。

1.3　基于知识图谱的羊群疾病问答系统算法设计

智能问答系统的设计可以将知识图谱中丰富的

结构化语义信息合理地应用，使得人机之间的交互

更加高效［20］。用户可以根据自己的意图来针对系统

进行提问。系统理解用户的问句后，在语义库中进

行查询，最终将最佳答案反馈给用户。本系统的设

计和实现后端采用 Python语言和 flask 框架编写，前

端采用 JavaScript 语言和 Vue 框架。由于 Python 具

备更加高级的数据结构，开发应用速度较快，并且具

备很强大的扩展性，因此，被广泛地应用到NLP任务

中。后端服务器选择用 flask 框架搭建，一方面是由

于扩展性较好，另一方面是相比较于 Django 框架灵

活度更高且更容易上手。JavaScript是一种解释型语

言，以跨平台、简单且容易上手的优势被广泛地应用

到网页开发中，从而提高网页的交互能力。Vue框架

提供了双向数据绑定原理，可以更好地维护系统的

数据，并且使用虚拟 DOM。当数据发生改变时，能

够减少页面重新渲染的次数，从而降低资源上的

浪费。

智能问答系统基于命名实体识别和属性映射两

部分实现，整体设计流程如图4所示。

针对用户在系统中的提问，如：“羊发烧感冒能

吃什么药？”。首先确定疾病实体和属性，然后在知

识图谱中进行匹配。 “感冒”这个实体通过 Bi-
LSTM+CRF 模型命名实体识别得到，属性通过

Bert模型得到。Bert模型可以同时输入A、B两个句

子，得到它们的相似度在 0~1之间，并根据对应实体

取出相似度最高的属性作为结果。

2　结果与分析

2.1　命名实体识别效果

本研究对比了Bi-LSTM-CRF模型和CRF模型

对同一数据集的命名实体识别效果，试验结果如表 1
所示， Bi-LSTM-CRF 模型对本数据集的命名实体

识别的效果更佳，相比于 CRF 模型，其准确率、召回

率和F1值都有了明显提高。

2.2　知识图谱数据结果

将数据用训练好的 Bi-LSTM-CRF 模型对采集

的数据进行自动标注，通过该模型，最终得到疾病名

称实体 352个，疾病症状实体 3 206个以及治疗方案

实体 1 429个。通过信息抽取和知识融合等步骤，最

终搜集到的数据见表2~3。
将抽取好的数据使用 Python 逻辑代码转化为

json格式，通过读取 json文件路径，建立Neo4j数据库

连接。对 json文件中保存的数据进行判断，将判断后

的数据加入到对应的列表中；创建知识图谱的节点

和边，并将实体、关系、属性和属性值等信息存储到

图数据库 Neo4j中。可视化的羊病知识图谱的部分

实体和边如图5所示。

图4 羊群疾病问答算法整体设计流程图

Fig. 4 Flow chart of overall design of question answer⁃
ing algorithm for herd disease

表1　2种不同命名实体识别的模型效果评价

Table 1　Evaluation of two different named 
entity recognition % 

方法Method

CRF

Bi-LSTM-CRF

P

76.16

78.75

R

86.64

88.06

F1

81.06

83.16
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2.3　羊群疾病问答系统

本研究通过语料库生成 4 000个问答语句（如图

6所示），作为Bert模型训练的数据集。首先，将数据

集按照 9∶1 的比例分为训练集和测试集（测试集由

“问题+属性+标记”组成），针对问句将正确的答案

属性标记为 1；然后，从属性列表中抽取其中的 5个作

为负极属性（即错误的属性）；最后，放入Bert模型中

进行训练。根据输入的问句，采用 Bi-LSTM+CRF
模型进行命名实体识别，并在知识库中进行实体检

索；然后，使用Bert模型进行属性映射；最终，将属性

相似度最高的答案返回给用户。通过试验数据分析

可知，在问答模块中添加Bert模型，可以显著提高羊

群疾病系统的问答能力，其 F1值达到 85.24%，未增

加前为83.16%。

羊群疾病问答系统可以实现以下 4 个方面的问

答：根据症状诊断病情、根据疾病回答疾病症状、根

据疾病描述给出治疗方案及根据疾病查询预防措

施。例如，用户输入“羊痘的症状有哪些？”，系统则

会返回结果，如图7所示。

表2　羊群疾病知识图谱实体类型

Table 2　Sheep disease knowledge graph entity type

实体类型

Entity types

诊断结果

Check

疾病类别

Department

疾病名称

Disease

药物

Drug

预防措施

Method

疾病症状

Symptom

总计Total

实体数量

The number 
of entities

914

8

266

750

698

1 940

4 576

举例

Example

口腔、蹄部皮肤出现水疱和溃烂

Blisters and ulcers on the skin of the 
mouth and hooves

传染病

Infectious disease

口蹄疫

Foot-and-mouth disease

青霉素软膏，磺胺软膏

Penicillin ointment, sulfonamide
 ointment

保护粘膜、皮肤，做好检疫消毒

Protect mucous membrane, skin, do 
quarantine disinfection

唇部出现小红斑，口角出现水疱

Small erythema appeared on the lips and 
blisters appeared at the corner of the 

mouth

——

表3　羊群疾病实体关系类型

Table 3　Sheep disease entity relationship types

实体关系类型
Entity relationship 

types

属于 Belongs_to

所需诊断

Need_check

推荐药物

Recommend_drug

预防措施

Recommend_method

疾病症状

Has_symptom

疾病症状并发疾病

Accompany_with

举例
Example

<口疮，属于，传染病>
<Oral sore,belongs_to,infectious disease>

<口疮，所需诊断，口腔皮肤出现水疱>
<Oral sore,need_check,blisters appear on the 
oral skin>

<口疮，推荐药物，碘甘油>
<Oral sore,recommend_drug,iodine glycerin>

<口疮，预防措施，做好检疫消毒>
<Oral sore,recommend_method,do quarantine 
disinfection>

<口疮，疾病症状，唇部出现小红斑>
<Oral sore,has_symptom,small red spots ap‐
pear on the lipsn>

<跛行，发生感染，并发疾病，腐蹄病>
< Lameness, infection,accompany_with, foot 
rot >

图5 羊群疾病知识图谱中Neo4j实体和关系可视化图

Fig. 5 Neo4j entity and relationship visualization diagram of sheep disease knowledge graph
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3　讨 论

本研究构建了羊群疾病的知识图谱，并进行了

问答系统的应用。重点采用 Bi-LSTM-CRF模型进

行命名实体识别，并添加Attention机制，增加关键词

的权重，从而实现了高质量的自动抽取过程。羊群

疾病问答系统通过Bert模型进行属性映射或者语句

相似度计算，实现了比较复杂的问答场景应用。羊

群疾病诊断平台通过 Web 端的形式进行可视化，并

通过发送 ajax请求，实现了问答系统的交互。用户可

以通过该平台查询羊群疾病、治疗方法、预防措施等

信息。本研究通过不同来源的数据构建羊群疾病的

知识图谱，一方面，拓宽了中文知识图谱的领域范

围，将知识图谱应用于畜牧行业垂直领域，为畜牧行

业数字化、智能化提供思路。另一方面，填补了羊病

知识图谱的空缺，不仅可以为羊群疾病在线诊断平

台提供数据支撑，还可以为动物疾病库提供结构化

的数据来源，有助于养殖人员科学地管理羊群。此

外，在对“中国知网”文献摘要部分进行知识抽取过

程中构建了 Bi-LSTM-CRF 模型，并与模型 CRF 对

比进行效果评价，发现 Bi-LSTM-CRF 进行实体标

注的准确率较高。

在问答系统方面，先分析用户需求及系统需求，

然后进行系统总体架构设计，结合图谱构建技术和

疾病问答算法，搭建了一个羊群疾病智能诊断平台。

其中系统需求被细分为系统功能设计、数据库设计、

系统部署和系统功能展示几个部分。平台具有羊群

疾病知识构建、羊群疾病检索功能、羊群疾病总体内

容和羊群疾病关系问答 4个模块，数据层绑定在 flask
框架中，使用 py2neo 工具包对 Neo4j 数据库进行访

问，前端页面的设计使用HTML标签，并且结合CSS
进行调整。使用 JavaScript 语言结合 Vue 框架实现

与用户的交互。与传统基于规则匹配的问答系统不

同，本系统使用了Bert等模型，通过计算语义和属性

之间的相似度，在复杂的问答情景下提高问答的泛

化能力，将相似度最高的结果作为答案反馈给用户，

从而实现了基于神经网络的智能问答。虽然本研究

构建了近 2万个实体及关系，但要想成为更加专业的

问答系统仍有扩充数据集的必要。此外，问答系统

的应用效果也还有进步的空间，未来增加用户及专

家反馈模块将更便于系统的优化。
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Construction and application of knowledge 
graph of sheep & goat disease

YANG Zhe1,2,XU Tian1,JIN Zhe1,KONG Mei1,LI Guoliang1,DU Xiaoyong1,2
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Center of Agricultural Big Data， Wuhan 430070， China；2.College of Animal Sciences & Technology，

 Huazhong Agricultural University/Key Laboratory of Agricultural Animal Genetics，Breeding and Repro⁃
duction of Ministry of Education，Wuhan 430070，China

Abstract In order to solve the problem of a large amount of redundant data in the retrieval process of 
sheep disease and the waste of resources caused by manual selection of accurate answers after retrieval， this 
study constructed a question-and-answer system based on the knowledge graph of sheep & goat disease 
through the following three steps： （1） The data was obtained through web crawlers and some is manually 
extracted， automated information extraction was carried out using the bidirectional long short-term memory 
recurrent neural network （Bi-LSTM） model with an attention mechanism for improved recognition efficien‐
cy in the named entity recognition task. The entity annotation was performed using the BIO rule to com‐
plete the information extraction. The data was then integrated and stored in the Neo4j graph database . 
（2） For the attribute mapping， we constructed the Bert-softmax model； according to the user’s question， 
the Bert model was used to calculate the semantic similarity between the question and the attribute to deter‐
mine the user’s intention， then the softmax algorithm was used to for normalization， finally， the most suit‐
able answer was found and fed back to the system. （3） We built a sheep & goat disease diagnosis platform 
using Bootstrap， Echarts， and Vue components to visualize the sheep disease question-and-answer system.
We used flask framework included in the Python language to build a backend， encapsulate disease informa‐
tion， present it to users through the web frontend， and establish a connection on the backend to enable data 
interaction. The results in the study show that the F1 value of entity recognition based on Bi-LSTM + At‐
tention + CRF model is 83.16%， and the constructed knowledge graph contains 4 576 entities and more 
than 13 000 entity relationships. The pre-trained model Bert was added to the question answering system， 
and the F1 value of problem recognition was 85.24%. The results indicated that the system can quickly re‐
trieve and accurately answer various types of questions such as the prevention and control measures of 
sheep diseases， and assist the farmers to make production decisions when faced with sheep diseases.

Keywords disease diagnosis；knowledge graph；question answering system；Neo4j；Bert；smart farm‐
ing
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