
第42卷 第3期

2023年    5月

华 中 农 业 大 学 学 报
Journal of Huazhong Agricultural University

Vol.42    No.3
May 2023，80~87

基于动态权重的多模型集成水产动物
疾病防治事件抽取方法

沙明洋 1，张思佳 1，2，傅庆财 1，于红 1，2，李枳錡 1，喻文甫 1，刘珈宁 1

1.大连海洋大学信息工程学院/辽宁省海洋信息技术重点实验室，大连116023；

2.设施渔业教育部重点实验室（大连海洋大学），大连116023

摘要 为提高水产动物疾病防治事件抽取的准确性，有效解决抽取过程中出现的专有名词边界模糊和事件

实体过长等问题，本研究将动态权重思想引入多模型集成的事件抽取方法中。改进后的方法利用百度自然语言

理解开放平台（enhanced representation through knowledge integration，ERNIE）和澎湃BERT（MLM as correction 
BERT，MacBERT）2个预训练模型来学习文本语义信息；采用动态权重的 gate模块融合特征；将学习到的语义

信息传入双向长短时记忆网络（bi-directional long shortterm memory，BiLSTM）中，并通过条件随机场（condi⁃
tional random field，CRF）对输出标签序列进行约束。选取 ERNIE ⊕ MacBERT-CRF 模型和 ERNIE ⊕
MacBERT-BiLSTM-CRF模型（⊕代表简单相加求平均的融合方法）作为对照模型对提出的方法进行融合性能

对比试验验证，结果显示，该方法 F1值达 74.15%，比经典模型 BiLSTM-CRF 提高了 20.02 个百分点。结果表

明，该方法用于水产动物疾病防治事件抽取具有更好的效果。
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随着水产养殖业规模不断扩大，各种疾病的发

生频率也越来越高。传统的病害防治技术已无法满

足水产养殖业发展的需求。近年来，随着自然语言

处理领域的快速发展，构建水产动物疾病防治知识

图谱为水产养殖业发展提供了新的途径。知识图谱

是一种重要的工具，利用可视化技术来描述知识资

源［1］。目前，水产动物疾病防治知识图谱的知识是静

态的，主要描述实体及实体之间的关系。但是，这种

知识已经无法满足对更广泛学习、推理和理解场景

的需求［2-3］。相比“概念”，事件是更加细化、动态和

结构化的知识。因此，构建事件知识图谱不仅可以

丰富现有的知识图谱，还可以为事件检测、事件脉络

分析以及未来事件预测等发展奠定基础［4］。在构建

事件知识图谱的过程中，事件抽取是首要任务，可以

从描述事件的文本中提取结构化信息。事件抽取的

准确性直接影响图谱的构建质量。因此，为了实现

水产养殖业的快速稳定发展，亟需一种适用于水产

动物疾病防治事件的抽取方法。

早期的事件抽取主要采用基于模式匹配的方

法，该方法需要领域专家制定规则并对所有事件元

素进行标注［5］。随着标注语料数据量的增加和机器

学习方法的兴起，基于模式匹配的方法逐渐被基于

机器学习的方法所取代。例如，李浩瑞等［6］提出了一

种基于丰富特征和组合不同类型学习器的混合模

型。万齐智等［7］提出了一种句法和语义依存分析相

结合的中文事件抽取框架。虽然基于机器学习的方

法降低了人工成本并解决了特定领域事件成分缺失

和事件嵌套等问题，但在系统可移植性和原始文本

特征提取方面仍存在一定不足之处。

近年来，神经网络在自然语言处理领域取得了

巨大进展，基于预训练模型的深度学习方法逐渐成

为主流［8-9］。然而，与其他领域相比，水产动物疾病
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防治事件抽取任务存在大量专有名词、边界模糊以

及事件实体过长等问题，这些问题使得已有的方法

难以有效解决该领域的事件抽取问题。因此，本研

究提出了一种基于动态权重的多模型集成水产动物

疾病防治事件抽取方法。该方法通过动态权重融合

预训练模型 ERNIE 和 MacBERT 学习到的语义信

息，并引入 BiLSTM-CRF 模型进行编码解码，旨在

为水产动物疾病防治事件抽取提供一种新的解决

方案。

1　材料与方法

1.1　试验数据采集与标注

1）数据采集与预处理。水产动物疾病防治知识

主要来源于相关书籍、文献以及百度百科等多个渠

道。本研究通过爬虫技术爬取这些来源中的文本，

并构建了 1个近 30万字符的水产动物疾病防治事件

语料库（DLOU-FZ）。以草鱼出血病为例，该语料库

中包含注射草鱼出血病组织浆灭活疫苗、发病季节

全池泼洒二氧化氯和表面活性剂等消毒剂以及全

池施用大黄或黄苓等抗病毒中草药，用量为 1~2.5 
g/m3等防治事件。

对DLOU-FZ进行预处理时，首先需要将超长文

本切分成短文本，以保持文本的语义一致性。在切

分过程中，保留原文本的格式，并使用逗号、顿号、分

号、冒号、句号和连接符等符号对短文本进行切分。

然后，将 DLOU-FZ语料库中包含的一些特殊字符，

如表情字符和中英文省略号等无关字符删除。最

后，将语料库转换为每行 1个字符的格式，并使用Ul⁃
traEdit 文本编辑工具对数据进行编辑，以获得规范

的文本。

2）事件触发词及论元划分。通过对 DLOU-FZ
语料库进行事件分析并咨询水产领域专家后发现，

该领域更加关注水产动物疾病相关药物的正确使用

方法。经与水产专家讨论后，将水产动物疾病防治

事件触发词划分为预防和治疗 2类。事件论元包括

水产动物疾病、药物、用药频率、用药时间、药物用量

和药物用法。其中，药物论元角色包括 8类，分别是

环境改良剂、消毒剂、抗微生物药、杀虫驱虫药、代谢

改善和强壮药、中草药、生物制品和辅助类药物。

3）标注方法。由于水产动物疾病防治事件涉及

大量专有名词，且部分疾病和药物名称过长，其分词

准确率较低，例如“聚乙烯毗咯烷酮碘”，分词结果可

能存在误差，直接影响事件抽取的准确性。为此，本

研究采用字符级别的形式处理DLOU-FZ语料库，而

非传统的分词方式。整体标注采用 BIO 标注模式，

其中 B 表示 Begin，即一个疾病实体、触发词或论元

的开始；I表示 Inside，即非起始位置；O表示Outside，
即非疾病实体、触发词或论元。这种标注方式可有

效处理名称分词不准确的问题，提高事件抽取的精

确度。

在DLOU-FZ语料库中，首先对水产动物疾病实

体进行标注，标签定义为 B-H 和 I-H，其中 H 表示

Head，即水产动物疾病名称。使用实体名称对应的

中文缩写作为实体标签，标注水产动物疾病防治事

件的触发词及论元。具体而言，对于预防事件触发

词，采用 B-TRI-YF 和 I-TRI-YF 标签进行标注；对

于治疗事件触发词，采用 B-TRI-ZL 和 I-TRI-ZL 标

签进行标注。对于只有1个字的事件触发词，采用S-
TRI-YF 和 S-TRI-ZL 标签，其中 S 表示 Single，TRI
表示事件触发词的英文单词 trigger。这种标签定义

方式可以准确标注水产动物疾病防治事件中的各种

触发词和论元，为后续的事件抽取和分析提供有效

的数据支持。

水产动物疾病防治事件的论元和论元角色采用

特定的标签来进行定义，具体定义如表 1 所示。其

中，药物论元角色标签采用 2 个中文首字母作为标

签，如“生石灰”对应的标签为 B-HJ、I-HJ、I-HJ；“草

鱼出血病组织浆灭活疫苗”对应的标签为 B-SW、I-
SW、I-SW、I-SW、I-SW、I-SW、I-SW、I-SW、I-SW、

I-SW、I-SW、I-SW。为降低人工标注成本，采用一

个关键字符来区分其他 4个论元，例如药物用量的标

签用Y表示，药物用法的标签用F表示，用药时间的

标签用T表示，用药频率的标签用P表示。

以草鱼出血病为例，采用定义好的标签进行标

注。文本为“草鱼出血病【预防方法】注射草鱼出血

病组织浆灭活疫苗。”其中，疾病实体为草（B-H）鱼

（I-H）出（I-H）血（I-H）病（I-H）；防治事件的触发词

为注（B-TRI-YF）射（I-TRI-YF），属于预防类别；论

元为草（B-SW）鱼（I-SW）出（I-SW）血（I-SW）病（I-
SW）组（I-SW）织（I-SW）浆（I-SW）灭（I-SW）活（I-
SW）疫（I-SW）苗（I-SW），属于生物制品类别；未涉

及到的字符应被标注为“O”。

1.2　试验数据与参数

本试验在 Ubuntu16.04 操作系统和 Python3.75
编程语言环境下进行，所有的训练数据都是采用相

同的DLOU-FZ标注数据，并在不同的模型上进行试



第 3 期 沙明洋 等：基于动态权重的多模型集成水产动物疾病防治事件抽取方法

防治事件抽取任务存在大量专有名词、边界模糊以

及事件实体过长等问题，这些问题使得已有的方法

难以有效解决该领域的事件抽取问题。因此，本研

究提出了一种基于动态权重的多模型集成水产动物

疾病防治事件抽取方法。该方法通过动态权重融合

预训练模型 ERNIE 和 MacBERT 学习到的语义信

息，并引入 BiLSTM-CRF 模型进行编码解码，旨在

为水产动物疾病防治事件抽取提供一种新的解决

方案。

1　材料与方法

1.1　试验数据采集与标注

1）数据采集与预处理。水产动物疾病防治知识

主要来源于相关书籍、文献以及百度百科等多个渠

道。本研究通过爬虫技术爬取这些来源中的文本，

并构建了 1个近 30万字符的水产动物疾病防治事件

语料库（DLOU-FZ）。以草鱼出血病为例，该语料库

中包含注射草鱼出血病组织浆灭活疫苗、发病季节

全池泼洒二氧化氯和表面活性剂等消毒剂以及全

池施用大黄或黄苓等抗病毒中草药，用量为 1~2.5 
g/m3等防治事件。

对DLOU-FZ进行预处理时，首先需要将超长文

本切分成短文本，以保持文本的语义一致性。在切

分过程中，保留原文本的格式，并使用逗号、顿号、分

号、冒号、句号和连接符等符号对短文本进行切分。

然后，将 DLOU-FZ语料库中包含的一些特殊字符，

如表情字符和中英文省略号等无关字符删除。最

后，将语料库转换为每行 1个字符的格式，并使用Ul⁃
traEdit 文本编辑工具对数据进行编辑，以获得规范

的文本。

2）事件触发词及论元划分。通过对 DLOU-FZ
语料库进行事件分析并咨询水产领域专家后发现，

该领域更加关注水产动物疾病相关药物的正确使用

方法。经与水产专家讨论后，将水产动物疾病防治

事件触发词划分为预防和治疗 2类。事件论元包括

水产动物疾病、药物、用药频率、用药时间、药物用量

和药物用法。其中，药物论元角色包括 8类，分别是

环境改良剂、消毒剂、抗微生物药、杀虫驱虫药、代谢

改善和强壮药、中草药、生物制品和辅助类药物。

3）标注方法。由于水产动物疾病防治事件涉及

大量专有名词，且部分疾病和药物名称过长，其分词

准确率较低，例如“聚乙烯毗咯烷酮碘”，分词结果可

能存在误差，直接影响事件抽取的准确性。为此，本

研究采用字符级别的形式处理DLOU-FZ语料库，而

非传统的分词方式。整体标注采用 BIO 标注模式，

其中 B 表示 Begin，即一个疾病实体、触发词或论元

的开始；I表示 Inside，即非起始位置；O表示Outside，
即非疾病实体、触发词或论元。这种标注方式可有

效处理名称分词不准确的问题，提高事件抽取的精

确度。

在DLOU-FZ语料库中，首先对水产动物疾病实

体进行标注，标签定义为 B-H 和 I-H，其中 H 表示

Head，即水产动物疾病名称。使用实体名称对应的

中文缩写作为实体标签，标注水产动物疾病防治事

件的触发词及论元。具体而言，对于预防事件触发

词，采用 B-TRI-YF 和 I-TRI-YF 标签进行标注；对

于治疗事件触发词，采用 B-TRI-ZL 和 I-TRI-ZL 标

签进行标注。对于只有1个字的事件触发词，采用S-
TRI-YF 和 S-TRI-ZL 标签，其中 S 表示 Single，TRI
表示事件触发词的英文单词 trigger。这种标签定义

方式可以准确标注水产动物疾病防治事件中的各种

触发词和论元，为后续的事件抽取和分析提供有效

的数据支持。

水产动物疾病防治事件的论元和论元角色采用

特定的标签来进行定义，具体定义如表 1 所示。其

中，药物论元角色标签采用 2 个中文首字母作为标

签，如“生石灰”对应的标签为 B-HJ、I-HJ、I-HJ；“草

鱼出血病组织浆灭活疫苗”对应的标签为 B-SW、I-
SW、I-SW、I-SW、I-SW、I-SW、I-SW、I-SW、I-SW、

I-SW、I-SW、I-SW。为降低人工标注成本，采用一

个关键字符来区分其他 4个论元，例如药物用量的标

签用Y表示，药物用法的标签用F表示，用药时间的

标签用T表示，用药频率的标签用P表示。

以草鱼出血病为例，采用定义好的标签进行标

注。文本为“草鱼出血病【预防方法】注射草鱼出血

病组织浆灭活疫苗。”其中，疾病实体为草（B-H）鱼

（I-H）出（I-H）血（I-H）病（I-H）；防治事件的触发词

为注（B-TRI-YF）射（I-TRI-YF），属于预防类别；论

元为草（B-SW）鱼（I-SW）出（I-SW）血（I-SW）病（I-
SW）组（I-SW）织（I-SW）浆（I-SW）灭（I-SW）活（I-
SW）疫（I-SW）苗（I-SW），属于生物制品类别；未涉

及到的字符应被标注为“O”。

1.2　试验数据与参数

本试验在 Ubuntu16.04 操作系统和 Python3.75
编程语言环境下进行，所有的训练数据都是采用相

同的DLOU-FZ标注数据，并在不同的模型上进行试

81



第 42 卷  华 中 农 业 大 学 学 报

验。已经标注好的数据集随机按照 9∶1比例分为训

练集和测试集。经过反复试验，确定了最佳的模型

参数，包括学习率为 5e-5、批次处理大小为 32、BiL⁃
STM维度为 512、序列最大长度为 128和隐藏层维度

为 768。考虑到 Adam［10］（adaptive moment estima⁃
tion）优化算法具有占用资源少、模型收敛快等优点，

采用了该算法。

1.3　评价指标

本试验所使用的评价指标为精确率（precision，
P）、召回率（recall，R）以及 F1值（F1-score）。F1值是

P 和 R 的调和平均数，用于综合评估 P 和 R 的表现。

P、R以及F1值的计算过程如公式（1）~（3）所示：

P = PT

PT + PF
× 100% （1）

R = PT

PT + NF
× 100% （2）

F1 = 2P ⋅ R
P + R

（3）

式（1）~（3）中，PT是模型预测正确的防治事件

实体为真的实体个数，PF是模型预测错误的防治事

件实体为真的实体个数，NF是模型预测正确的防治

事件实体为假的实体个数。

1.4　基于动态权重的多模型集成事件抽取方法

针对水产动物疾病防治事件抽取任务中常见的

事件实体过长、边界模糊等问题，提出以下方案。首

先，对原始语料进行预处理，并将其输入到预训练模

型 ERNIE［11］和 MacBERT［12］中，利用它们的预训练

能力来更好地学习语料的初始特征，从而提高整体

模型效果；其次，提出了一种基于动态权重的融合方

法 ，即 为 ERNIE 和 MacBERT 的 输 出 添 加 门 控

（gate）模块，赋予模型动态权重，以使其具备更强的

语义信息提取能力，更好地解决水产动物疾病防治

事件中的长实体和边界模糊问题；然后，引入 BiL⁃
STM［13］模型以获取其输出信息中的上下文语义依

赖，进一步提取长距离的语义信息，并输出最初的序

列标签；最后，利用条件随机场（CRF）添加约束，去

除不合法的标签序列，进而提高抽取效果。通过以

上多项优化，模型在水产动物疾病防治事件抽取任

务中表现优异，模型框架如图1所示。

1）预训练模型。ERNIE 通过改进 BERT 中的

MLM（masked language model）任务的实体级掩盖策

略和短语级掩盖策略来提高模型性能。MLM 任务

通过随机掩盖输入中的某些标记（token），仅根据其

上下文预测原始单词。实体级掩盖是将多个单词组

成的命名实体进行掩盖，短语级掩盖则是掩盖连续

图1 模型框架

Fig.1 Model frame

表1　事件论元标签定义

Table 1　Event argument label definition

类别 Category
环境改良剂 Environment improver
消毒剂 Disinfectant
抗微生物药 Antimicrobials
杀虫驱虫药 Insecticide
代谢改善和强壮药 
Metabolism improvers and strength pills
中草药 Chinese herbal medicine

生物制品 Biological products

辅助类药物 Auxiliary drugs

药物举例 Drug example
如生石灰、沸石等 Such as quicklime, zeolite, etc
如漂白粉、高锰酸钾等 Such as bleaching powder, potassium permanganate, etc
如四环素、复方新诺明等 Such as tetracycline, cotrimoxazole, etc
如硫酸铜、敌百虫等 Such as copper sulfate, trichlorfon, etc

如维C、蛋氨酸等 Such as vitamin C, methionine, etc

如大黄、穿心莲等 Such as rhubarb, andrographis, etc
包括疫苗、免疫激活剂、某些激素、诊断试剂、生物水质净化剂等 Including vaccines, immune 
activators, certain hormones, diagnostic reagents, biological water purification agents, etc
如山梨酸、叔丁基对羟基茴香醚等 Such as sorbic acid, tert-butyl p-hydroxyanisole, etc

标签 Label
HJ
XD
KW
SC

DX

ZC

SW

FZ
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的单词。通过这种掩盖策略，ERNIE可以从DLOU-
FZ语料库中隐式地学习到更多的语法和语义信息，

提高总体模型效果。

MacBERT 采用了全词掩盖和 N-gram 掩盖策

略，并使用了基于Word2Vec相似度计算的同义词工

具包来获取相似的单词。当选择 N-gram 进行掩盖

时，MacBERT将找到对应的相似单词进行替换。如

果没有相似单词可用，MacBERT将随机选择 1个单

词进行替换。在预测下一个句子方面，MacBERT使

用了ALBERT［14］引入的句子顺序预测任务，取代了

BERT 中的 NSP（next sentence prediction）任务。这

一改变在下游任务中取得了不错的效果。

ERNIE 和 MacBERT 采用了特殊的学习策略，

可以隐式地学习比BERT更长的语义信息。这使得

ERNIE和MacBERT在解决水产动物疾病防治事件

文本中存在的事件实体边界模糊导致实体识别效果

不佳的问题方面表现优异。MacBERT 使用同义词

工具包来训练文本，并在训练过程中逐渐增加掩码

遮住的词语数量，以降低模型对周边词的依赖，使得

模型学习得更加充分，特别是在语料非常充分的情

况下，模型可以学习到更远距离的特征表示。这一

策略在一定程度上解决了水产动物疾病防治事件实

体过长的问题，并提高了事件抽取效果。因此，本研

究引入 ERNIE 和 MacBERT 模型同时训练 DLOU-
FZ语料库。

2）基于动态权重的融合方法。在 ERNIE 和

MacBERT模型学习语义信息的过程中，添加了 gate
模块来有侧重地学习每个特征，使得模型能够自适

应地调整权重学习最为适合的超参，并采用加权求

和的方法进行特征融合。通过动态权重融合，模型

可以具备更强大的特征提取能力，从而有效融合更

准确的语义信息，进一步提高水产动物疾病防治事

件抽取的效果。例如对于给定句子 Xi=｛x1，x2，...，
xn｝，其中 Xi表示输入句子的第 i个字，n 为句子所包

含字的个数。如公式（4）~（8）所示，L表示Logits，是
预训练模型训练文本输出的概率。E 表示 ERNIE，

M表示MacBERT。W表示线性层，b表示偏置，P表

示 gate 模块输出的结果，即权重。H 表示将 ERNIE
和 MacBERT 模型通过 gate 提供动态权重并进行融

合后的输出。

LE =( X ) （4）

PE = 1
1 + e-x (WE ⋅ LE + bE ) （5）

LM = MacBERT( X ) （6）

PM = 1
1 + e-x (WM ⋅ LM + bM ) （7）

H = PE ⋅ LE + PM ⋅ LM （8）
3）BiLSTM 层。采用双向递归神经网络 BiL⁃

STM 模型对输入文本进行处理，使文本序列中的每

个单词都包含完整的前后双向特征，从而提供更全

面的语义信息。分析 DLOU-FZ 语料库发现，水产

动物疾病防治事件大多为长文本，因此采用 BiL⁃
STM 模型获取文本中远距离的防治事件实体之间

的联系，进一步解决文本中存在的长距离依赖

问题。

4）CRF 层 。 条 件 随 机 场（conditional random 
field，CRF）是目前解决序列标注问题的主流方法。

在水产动物疾病防治事件抽取中，BiLSTM 模型能

够提取文本的双向语义信息，但未能考虑实体之间

的依存关系。因此，为消除不合法的标签序列，采用

CRF 对预测输出的标签进行约束。例如，在句子中

标注触发词时，标签的首字符应该是以“B-”或“S-”
开头，而不是“I-”。如果事件实体或者句子以“I-，I-”
开头，则不符合规则。水产动物疾病实体标签以“B-
H”开始时，后续标签只能是若干个“I-H”标签。引入

CRF后，可以使预测的标签序列更加规范和合理、从

而提高预测准确率［15］。表 2展示了水产动物疾病防

治事件抽取输出结果。

表2　草鱼出血病防治事件抽取输出结果

Table 2　Grass carp haemorrhagic disease prevention event extraction output result

抽取框架 Extraction framework

原始内容 Original content

事件触发词 Event trigger

事件论元 Event argument

抽取结果 Extract result
草鱼出血病【预防方法】注射草鱼出血病组织浆灭活疫苗

Grass carp hemorrhagic disease【prevention method】inject grass carp hemorrhagic disease tissue plasma in⁃
activated vaccine

“注射”：预防事件 “Injections”: preventing events
“草鱼出血病”：疾病名称 “Grass carp hemorrhagic disease”: the name of the disease
“草鱼出血病组织浆灭活疫苗”：论元生物制品

“Grass carp hemorrhagic disease histological plasma inactivated vaccine”: lunyuan biological products
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1.5　水产动物疾病防治事件抽取模型对比设计

目前，事件抽取的主流方法是基于预训练模型

（pre-trained model，PTM）-BiLSTM-CRF 的方法。

本研究在此基础上进一步将ERNIE和MacBERT预

训练模型融合。为了验证这 2个预训练模型的有效

性，选取在中文抽取任务上表现较为突出的预训练

模型 BERT［16］、RoBERTa［17］和 ELECTRA［18］作为

对照模型；为了验证引入预训练模型与 BiLSTM 对

水产动物疾病防治事件抽取的有效性，选取 BiL⁃
STM-CRF［19］、PTM-CRF 和 PTM-BiLSTM-CRF
作为对照模型；另外，为了验证本研究采用的动态权

重 gate 模块的有效性，选取不同的融合方法进行对

比试验。

2　结果与分析

2.1　消融实验

为测试本研究模型的性能，将近年来基于不同

预训练模型的深度学习方法与本研究模型进行性能

对比试验。为保证试验客观和公平，所有模型在相

同的训练集和测试集下进行训练和测试。结果如表

3所示。

从表 3中的F1值可以看出，预训练模型中以ER⁃
NIE和MacBERT为基础的模型表现最为出色，相比

其他预训练模型能更好地解决水产动物疾病防治事

件抽取任务所面临的问题。相反，以 BERT、Ro⁃
BERTa 和 ELECTRA 为基础的预训练模型在此任

务中表现不佳，说明这些预训练模型的训练策略并

不适用于水产动物疾病防治事件抽取任务。因此，

本研究需要根据抽取任务和文本特点选择适合的预

训练模型，以达到更好的抽取效果。

从表 3的数据可以看出，PTM-CRF在水产动物

疾病防治事件抽取任务中的表现比 BiLSTM-CRF
模型提升了 14 个百分点，ERNIE-BiLSTM-CRF 模

型的 F1值比其他模型提升了 14.98 个百分点。本研

究模型的F1值比BiLSTM-CRF模型提高了 20.02个

百分点。这充分说明了预训练模型在该任务中的有

效性。因此，在本研究中采用预训练模型能够更精

准地捕捉文本的语义信息，提高水产动物疾病防治

事件抽取效果。

此外，PTM-BiLSTM-CRF 的试验结果优于单

一的PTM-CRF的结果。这表明BiLSTM通过获取

文本前后双向的语义特征，进一步解决了水产动物

疾病防治事件文本中存在的中长距离依赖问题，证

明了BiLSTM模型在水产动物疾病防治事件抽取中

的有效性。因此，在本研究抽取任务中，采用预训练

模型PTM与BiLSTM结合的模型，以获得更好的性

能表现。

2.2　融合方法性能对比

为验证本研究提出的基于动态权重的多模型集

成水产动物疾病防治事件抽取方法的有效性，选取

ERNIE ⊕ MacBERT-CRF 模 型 和 ERNIE ⊕
MacBERT-BiLSTM-CRF 模型（⊕代表简单相加求

平均的融合方法）作为对照模型，与本研究提出的基

于动态权重的方法进行性能对比试验，结果如表 4
所示。

从表 4可以看出，ERNIE与MacBERT模型进行

特征融合后不使用BiLSTM模型，比表 3中所有试验

效果都好。在采用简单相加求平均的融合方法的同

时 ，引 入 BiLSTM-CRF 模 型 ，相 比 于 ERNIE ⊕
MacBERT-CRF 模型的 F1值提升了 1.95 个百分点。

本研究提出的基于动态权重的多模型集成方法，通

过运用动态权重思想，在学习语义信息的过程中进

行自适应调整 2个预训练的权重，并采取加权和的融

合方法，进一步提高了模型提取特征能力；同时，针

表3　消融实验结果

Table 3　Ablation experiment result

模型 Models

BERT-CRF
ERNIE-CRF
RoBERTa-CRF
ELECTRA-CRF
MacBERT-CRF
BiLSTM-CRF
BERT-BiLSTM-CRF
ERNIE-BiLSTM-CRF
RoBERTa-BiLSTM-CRF
ELECTRA-BiLSTM-CRF
MacBERT-BiLSTM-CRF
本研究模型 Proposed method

精确率

Precision
0.809 6
0.819 7
0.830 6
0.817 0
0.835 3
0.731 4
0.857 4
0.830 9
0.845 9
0.825 5
0.846 0
0.852 2

召回率

Recall
0.558 6
0.576 0
0.556 0
0.540 8
0.575 2
0.429 6
0.567 3
0.591 5
0.558 3
0.568 1
0.582 8
0.656 2

F1值

F1-score
0.661 1
0.676 6
0.666 1
0.650 8
0.681 3
0.541 3
0.682 8
0.691 1
0.672 6
0.673 0
0.690 2
0.741 5

表4　不同融合方法性能对比

Table 4　Comparison of performance of 
different fusion methods

模型 Models

ERNIE⊕MacBERT-CRF
ERNIE⊕MacBERT-BiLSTM-CRF
本研究模型Proposed method

精确率

Precision
0.825 8
0.849 6
0.852 2

召回率

Recall
0.613 5
0.630 0
0.656 2

F1值

F1-score
0.704 0
0.723 5
0.741 5

84



第 3 期 沙明洋 等：基于动态权重的多模型集成水产动物疾病防治事件抽取方法

对 DLOU-FZ 语料的结构特点，采用 BiLSTM-CRF
模型解决了文本中存在的长距离依赖问题，并添加

约束以克服标签偏差问题。试验结果表明，本研究

提出的模型精确率、召回率和F1值分别达到85.22%、

65.62% 和 74.15%。 与 ERNIE ⊕ MacBERT-BiL⁃
STM-CRF模型相比，F1值提高了 1.8个百分点。由

此可见，本研究提出的模型在水产动物疾病防治事

件抽取具有更好的效果。

2.3　模型对比结果

针对水产动物疾病防治事件存在的事件实体过

长和边界模糊问题，选取 2个输入句子进行抽取结果

对比，试验结果如表5和表6所示。

从表 5可以看出，相比于其他模型，仅使用 BiL⁃
STM-CRF模型只能识别短事件实体，如“注射”。而

对于较长的事件论元，如“草鱼出血病组织浆灭活疫

苗”，该模型的识别效果较差。这是因为该模型在学

习过程中缺乏预训练模型的输入，导致对实体的语

义信息掌握不足，从而对“注射”这个触发词预测错

误。其他模型使用了预训练模型，并通过不同的掩

码策略学习到实体级和短语级等语义信息，因此可

以更准确地预测“注射”触发词为预防类别。在这些

模型中，MacBERT-BiLSTM-CRF 模型相比 BiL⁃
STM-CRF 和 ERNIE-BiLSTM-CRF 模型能够找到

并识别出更长的论元，如“组织浆灭活疫苗”，但仍不

能识别完整的长事件论元。相比之下，本研究提出

的模型能够准确找到并识别长事件论元，如“草鱼出

血病组织浆灭活疫苗”，并学习到更加丰富的语义信

息，从而提高了事件抽取的性能。

在水产领域，由于专有名词众多以及边界模糊

的问题，事件抽取变得更加困难。从表 6可以看出，

句子中的“食盐”是一个典型的例子。这个词既可以

作为辅助类药物拌入药饵中投喂给水产动物，也可

以用作消毒剂和杀虫药。与其他模型相比，BiL⁃
STM-CRF 和 MacBERT-BiLSTM-CRF 模型只能

识别出“食盐”是中草药，而 ERNIE-BiLSTM-CRF
模型可以识别出“食盐”是消毒剂。本研究提出的模

表5　长事件实体抽取结果对比

Table 5　Comparison of long event entity extraction results

输入句子

Input sentence

草鱼出血病【预防方法】

注射草鱼出血病组织浆

灭活疫苗

事件实体

Event entity

“草鱼出血病”：(论元，疾病名称)，“注

射”：(触发词，预防)，“草鱼出血病组织

浆灭活疫苗”：(论元，生物制品)

抽取方法

Extraction method

BiLSTM-CRF

ERNIE-BiLSTM-CRF

MacBERT-BiLSTM-CRF

本研究模型 
Proposed method

抽取结果

Extract result

“注射”：(触发词，治疗)，“出血病”：(论元，疾病名

称)，“疫苗”：(论元，生物制品)
“注射”：(触发词，预防)，“草鱼出血病”：(论元，疾病

名称)，“灭活疫苗”：(论元，生物制品)
“注射”：(触发词，预防)，“草鱼出血病”：(论元，疾病

名称)，“组织浆灭活疫苗”：(论元，生物制品)

“注射”：(触发词，预防)，“草鱼出血病”：(论元，疾病

名称)，“草鱼出血病组织浆灭活疫苗”：(论元，生物

制品)

表6　事件实体边界模糊抽取结果对比

Table 6　Comparison of event entity boundary fuzzy extraction results

输入句子

Input sentence

细锚三代虫病【治疗方

法】2%~3%的食盐溶

液浸洗 10 min，可达到

杀死三代虫的目的

事件实体

Event entity

“细锚三代虫病”：(论元，疾病名

称)，“浸洗”：(触发词，治疗)，“食盐

溶液”：(论元，消毒剂)，“2%~
3%”：(药物用量)，“10 min”：(论

元，用药时间)

抽取方法

Extraction method

BiLSTM-CRF

ERNIE-BiLSTM-CRF

MacBERT-BiLSTM-CRF

本研究模型

Proposed method

抽取结果

Extract result

“虫病”：(论元，疾病名称)，“浸洗”：(触发词，治疗)，“食

盐”：(论元，辅助类药物)，“3%”：(药物用量)，“10 min”：
(论元，用药时间)

“三代虫病”：(论元，疾病名称)，“浸洗”：(触发词，治疗)，
“食盐”：(论元，消毒剂)，“2%~3%”：(药物用量)，“10 
min”：(论元，用药时间)

“细锚三代虫病”：(论元，疾病名称)，“浸洗”：(触发词，

治疗)，“食盐”：(论元，辅助类药物)，“2%~3%”：(药物用

量)，“10 min”：(论元，用药时间)

“细锚三代虫病”：(论元，疾病名称)，“浸洗”：(触发词，

治疗)，“食盐溶液”：(论元，消毒剂)，“2%~3%”：(论元，

药物用量)，“10 min”：(论元，用药时间)

85



第 42 卷  华 中 农 业 大 学 学 报

型能够准确识别出存在边界模糊的事件论元，如“食

盐溶液”。这表明，本研究模型能够更好地处理水产

动物疾病防治事件存在的复杂语境，从而提高事件

抽取的效率。

3　讨 论

本研究提出了一种基于动态权重的多模型集成

水产动物疾病防治事件抽取方法。该方法使用 ER⁃
NIE 和 MacBERT 预训练模型获取 DLOU-FZ 语料

更全面的语义信息；通过 gate 模块赋予模型动态权

重，并采取加权求和的方式将 2种预训练模型的输出

进行融合，充分考虑了语料的原始语义信息并提高

了语义的准确性；同时，利用BiLSTM模型提取融合

后的语义信息，并解决文本中长距离语义依赖问题；

最后，使用CRF添加约束去除非法标签，有效提高了

模型性能。该方法能够解决水产动物疾病防治事件

抽取中存在的事件实体过长、边界模糊等问题，并获

得更加准确的抽取结果。与其他模型对比试验表

明，本研究模型具有更好的事件抽取性能，有效提升

了水产动物疾病防治事件抽取的效果。然而，在水

产动物疾病防治事件中仍存在一些有抽取意义的事

件论元，例如 “pH 值”，由于样本较少且句式较为复

杂，本研究中抽取效果并不理想。因此，下一步的研

究重点是探索事件抽取任务中的少样本、零样本学

习。此外，由于预训练模型较大，对设备要求较高，

如何减少试验成本且不降低模型性能也是未来的研

究方向。综上所述，本研究提出的基于动态权重的

多模型集成方法，能够应用于水产动物疾病防治事

件抽取任务，促进水产健康养殖，并可为后续深入研

究提供参考。
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Multi-model integrated event extraction for aquatic animal disease 
prevention and control based on dynamic weight

SHA Mingyang1,ZHANG Sijia1,2,FU Qingcai1,YU Hong1,2,LI Zhiqi1,YU Wenfu1,LIU Jianing1

1.College of Information Engineering/Liaoning Provincial Key Laboratory of Marine 
Information Technology， Dalian Ocean University， Dalian 116023， China；

2.Key Laboratory of Environment Controlled Aquaculture（Dalian Ocean University），

Ministry of Education， Dalian 116023， China

Abstract In order to enhance the accuracy of event extraction for aquatic animal disease prevention 
and control， and effectively address issues such as ambiguous boundaries of proprietary terms and excessive⁃
ly lengthy event entities during the extraction process， the research introduces the idea of dynamic weight 
into the event extraction method of multi-model integration. Two pre-training models，ERNIE（enhanced 
representation through knowledge integration）and MacBERT（MLM as correction BERT）， are used to 
learn the text semantic information.A gate module with dynamic weights is used to fuse features to enhance 
the semantic information of the original text.Pass the learned semantic information into BiLSTM （bi-direc⁃
tional long shortterm memory）， and constrain the output label sequence through CRF （conditional random 
field）. Select the ERNIE ⊕ MacBERT-CRF model and the ERNIE ⊕ MacBERT-BiLSTM-CRF model 
（⊕ represents the fusion method of simple addition and averaging） as the control model to conduct a com⁃
parative test of the fusion performance of the proposed method.The results show that the F1-score of this 
method reaches 74.15%， which is 20.02 percentage points higher than the classic model BiLSTM-CRF.
The results show that this method has a better effect in the extraction of aquatic animal disease prevention 
and control events.

Keywords aquatic animal diseases； event extraction； ERNIE； MACBERT； dynamic weight；
healthy aquaculture
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