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基于多源异构数据和知识图谱的作物病害关联分析
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摘要: 多源异构农业信息的整合不仅有助于理解和揭示病害侵染与防控路径,也可为病害处方推荐研究提供重要

的数据支持。 针对电子病历等多源异构农业数据解析中的融合、对齐和异质性问题,本文构建作物病害处方知识

图谱,可视化解析病害关联关系。 基于病三角原理,解析病原体、宿主及环境在病害侵染与防治过程中的关键作

用,结合数据特点构建包含 18 类本体概念、17 条关系和 6 条属性边的作物病害处方知识图谱本体层;结合基于规

则匹配与基于深度学习的知识抽取方法构建知识图谱实体层,共包含 1 121 个实体实例和 8 292 条关系实例;分别

开展基于度中心性和介数中心性的 Top20 关键节点识别和基于 Adamic Adar 的病害 防控产品 Top5 关联预测,可
视化解析病害、症状、防控产品等关键实体与属性的关联关系,并从防治方案选择、绿色补贴过滤和相关信息查询

3 方面制定了优化病害防控产品推荐和信息检索功能的 6 条规则。 研究成果可为基于电子病历数据挖掘的作物病

害多目标决策提供支撑。
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Abstract: The integration of multi-source heterogeneous agricultural information not only help
understanding and unveiling the pathways of diseases infection and prevention but also offers vital data
support for research on diseases prescription recommendations. Aiming at the problems of fusion,
alignment and heterogeneity in the analysis of multi-source heterogeneous agricultural data such as
electronic medical records, the knowledge graph of crop diseases prescription was constructed, and the
diseases association on this basis was visually analyzed. Initially, starting from the principle of the disease
triangle, the critical roles of pathogens, hosts, and environment in the process of disease infection and
control were analyzed, constructing the ontology layer of the crop diseases prescription knowledge graph
with 18 ontology concepts, 17 relationships, and 6 attribute edges based on data characteristics.
Subsequently, the entity layer of the knowledge graph was built by integrating rule-matching and deep-
learning knowledge extraction methods, encompassing 1 121 entity instances and 8 292 relationship
instances. Lastly, identification of Top20 key nodes based on degree and betweenness centrality, along
with Top5 disease-prevention product association predictions using the Adamic Adar index, were
conducted to visually analyze the associations between key entities and attributes, including diseases,
symptoms, and prevention products. Six rules were established to enhance the recommendation and
information retrieval functions of disease prevention products from three perspectives: prevention scheme
selection, green subsidy filtering, and related information inquiry. The research result can provide
reference for electronic medical record data mining and association analysis of crop diseases.
Key words: crop diseases; electronic medical records; disease triangle principle; multi-source

heterogeneous data; knowledge graph; association analysis



0　 引言

大量积累的电子病历及作物病害相关资料蕴含

了丰富的作物、环境、病原、病害和处方关联信息。
这些信息的抽取和整合不仅有助于理解和揭示病害

侵染与防控路径,也为病害处方推荐研究提供重要

的数据支持。 然而,数据的异质性和分散性对其集

成与应用造成困难。 如何从多源异构的农业数据中

有效抽取知识,构建系统化的知识体系,成为了农业

信息化领域亟待解决的问题。
传统的数据整合方法如数据仓库和数据湖提供

了一定程度的解决方案[1]。 数据仓库[2] 适用于结

构化数据整合,需要大量的前期准备和维护成本,且
不易适应数据源的快速变化;而数据湖[3] 虽能快速

存储大量结构化与非结构化数据,却面临数据管理

和质量控制问题。 知识图谱[4] 通过构建实体之间

的关系网络,能够有效整合不同数据源的信息,并提

供一个直观且灵活的关联分析和知识检索框架。 相

比于传统的关系型数据库,基于图的知识表示更直

观,能够揭示实体间复杂的关系。
知识图谱已在医疗[5 - 6]、中医[7 - 8] 等行业得到

应用,在农业领域也展现出了巨大的潜力。 已有研

究人员基于领域文献等文本数据等开展农业实体、
关系识别研究[9 - 11],或构建水稻栽培[12]、茶叶种

植[13]、棉花病虫害检测[14] 等领域知识图谱。 目前

农业领域知识图谱构建研究多聚焦于构建过程中的

某一个重要环节,如本体建模[15]、信息抽取[16]、知
识融合[17]、知识加工[18] 等;农业知识图谱应用研究

集中于信息检索[19]、问答系统[20]、推荐系统[21]、专
家诊断系统[22]、作物预测[23] 等。 还未见以作物病

害处方为核心构建知识图谱,一方面,来自电子病历

及作物病害相关资料的多源异构数据转换为结构化

知识的难度大,且需要大量的人力资源;另一方面,
难以寻求知识图谱和作物病害处方的结合点。 另

外,目前国外关于疾病 处方关联分析的相关研究主

要聚焦于生物医学领域[24 - 29]。 国内关于疾病 处方

关联分析的研究主要聚焦于中医领域[30 - 31]。 目前

未见作物病害领域开展疾病 处方关联分析研究,借
鉴国内外医学领域相关研究经验,基于构建的作物

病害处方知识图谱可开展作物病害关联挖掘研究。
综上,疾病 处方关联分析在生物医学和中医领

域已经取得了很多成果,基于知识图谱的实体关联

网络构建方法在农业领域也有众多研究,实现了针

对文本数据的农业知识有效抽取,但是难以应对作

物电子病历等多源异构农业数据的分散性、异质性

问题,对于以作物病害处方为核心的知识图谱也缺

乏研究。 因此,本文从病三角原理出发,构建作物病

害处方知识图谱并开展关联分析,以揭示病害关键

因素及防控路径。

1　 数据获取与预处理

1. 1　 作物病害多源数据获取

(1)电子病历数据。 2012 年,北京市在全国首

次引入国际应用生物科学中心植物诊所的先进理

念[32],建立了包括市区乡(村)的三级植物诊所。 北

京市植保站依托所建立的 115 家植物诊所陆续获取

了 2017 年 10 月 30 日至 2021 年 7 月 13 日的病害

问诊记录数据,共计 35 859 条。 这些数据中不仅有

结构化的信息,如就诊时间、诊所位置和发病时间

等,还包括非结构化的自由文本信息,如主要症状、
诊断结果和治疗建议等。

(2)北京市农作物病虫害绿色防控产品推荐名

录。 该推荐名录包括农药产品、天敌产品、理化诱控

产品、物理阻隔产品、授粉昆虫和植保机械共 296 项

产品,记录了产品的登记证号、生产企业、防治对象

等信息。
(3)植保站病害防治明白纸。 北京市植保站动

态开发和修订,至今共完成了覆盖全市 22 种主要作

物在内的 127 种病害的明白纸,以农业防治和高效、
低毒的化学农药等绿色防控技术为主,基本实现了

对主要作物常见病害问题的全覆盖。
(4)北京市推广应用绿色防控产品绿色补贴记

录。 记录了 2020 年 3 月—2021 年 7 月北京市推广

应用绿色防控产品绿色补贴情况,包括对多家公司

的绿色防控产品销售的绿色补贴情况。 具体数据涵

盖每一笔应用绿色防控产品销售绿色补贴的供应商

和经销商等信息。
(5)国家农业科学数据中心网站。 为了获取更

多关于作物病害的属性、侵染机理和防治方案的信

息,从国家农业科学数据中心获取数据。
1. 2　 作物病害电子病历数据预处理

针对电子病历结构化数据部分以及北京市农作

物病虫害绿色防控产品推荐名录等半结构化数据,
首先将数据解析成更容易处理的格式,如结构化文

档转换为电子表格;其次进行数据清洗,采用人工观

察、统计方法、可视化方法等检测异常值,通过删除、
插值或使用默认值填充等操作处理异常值和缺失

值;再次进行特征工程,包括一致化处理(如将日期

数据转换为年月日格式)和特征提取,去除无用或

隐私数据;最后执行数据去重操作,删除数据集中的

重复记录以确保数据唯一性。
针对电子病历文本数据,首先通过正则表达式
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提取出电子病历中的文本部分;然后进行文本清洗:
去除多余的空格和换行符,去除无关字符、特殊符号

和 HTML 标签等无用信息,以及去除“的”、“了”等
停用词以减小文本数据维度;最后进行同义词替换

等文本标准化操作,例如将口语化表达替换为规范

用语。

2　 作物病害关联关系与推理规则分析

2. 1　 作物病害关联关系与推理规则分析流程

本研究以病三角原理为理论基础,构建作物病

害处方知识图谱,基于构建的知识图谱进行关联关

系与推理规则分析,主要流程如图 1 所示。

图 1　 作物病害关联关系与推理规则分析流程

Fig. 1　 Analysis process of crop disease association and reasoning rules
　

图 2　 病三角原理

Fig. 2　 Disease triangle principle

2. 2　 作物病害处方知识图谱本体层构建

(1)病三角原理。 病三角原理阐述了病原体、
宿主植物以及环境三者之间的关系是如何共同作

用,引发并影响病害的发生和扩散[33 - 34],为制定有

效的病害治疗方案提供了理论基础(图 2)。 病原体

是作物病害的传染源,包括病毒、细菌、真菌和线虫
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等微生物和生物体。 根据不同的病原体种类,宿主

植物会表现出不同的症状;宿主是指受到病害影响

的植物,其易感性程度对病害的发生至关重要。 考

虑不同植物在不同生长阶段的抗病性变化;环境条

件包括温度[35]、相对湿度[36]、光照强度、土壤类型

等因素,对病原体的生长、传播及宿主植物的抵抗力

有重要影响。 大量研究证明了作物病害的环境依赖

性[37],但环境因素在现有智能病害管理研究中时常

被忽视。

图 3　 知识图谱本体层示意图

Fig. 3　 Schematic of ontology layer of knowledge graph

根据病三角原理,在制定病害治疗策略时需要

全面考量这 3 个要素,这也从作物电子病历中体现

出来。 电子病历记录了每次植物医生问诊过程中的

时间地点、病害发生情况、植物医生提供的诊断结果

和有针对性的病害防治方案等重要信息,这些信息

反映了病原体的侵染表征、作物的遗传易感性和病

害发生的外界环境之间的复杂关系,即“病原体 宿

主 环境”关联关系。 因此,在整合与提取多源数据

中的病害防控知识时,从病三角原理出发,揭示病害

关键影响因素并形成知识网络,最终构建作物病害

处方知识图谱。
(2)本研究采用自顶向下与自底向上相结合的

方法,以病害 处方关联为核心,一方面从病害三角原

理出发确定“病原体 宿主 环境 病害 处方”的核心

范围框架(自顶向下),另一方面从数据出发,明确框

架范围内的实体及处方相关实体(自底向上)。 最终

构建的本体层如图 3 所示。 ①概念。 作物病害处方
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知识图谱本体层以病害和防控产品作为核心概念,根
据病三角原理和多源数据特征向外扩展,共纳入 18
类本体概念。 与病害相关联的概念覆盖了作物、病原

和环境相关的 12 个类别:作物、部位、生长阶段、病
原、分类地位、拉丁文名称、生理生化特征、形态特征、
危害症状、地理位置、田间分布、时间 /季节;与防控产

品相关联的概念包括严重程度、供应商、生产企业、经
销商 4 个类别。 ②关系。 农作物病害处方知识图谱

定义了 17 条不同类型的直接关系,包括防治、适用

于、影响、侵染、致使、属等。 在知识图谱中,通过这些

直接定义的关系可以进一步推理出新的关系链条。

这些直接和间接关系构成知识图谱的关系网络,实现

知识的串联和推导。 ③属性。 作物病害处方知识图

谱本体层共定义了 6 条属性边:病原概念有病原类型

这 1 条属性边,防控产品概念有防控类型、市场价、绿
色补贴后价和登记证号 4 条属性边。
2. 3　 作物病害处方知识抽取

由于数据包括多个数据来源且包含结构化、半
结构化和非结构化几种不同类型,因此在知识抽取

环节采用基于规则匹配和基于深度学习 2 种方法以

适应不同的数据类型。 表 1 展示了从各个数据源中

待抽取信息的类型、特点和数据量。

表 1　 多源异构数据信息解析

Tab. 1　 Analysis of multi-source heterogeneous data information

数据源 待抽取信息 数据类型 数据量

电子病历
作物、部位、生长阶段、病害、危害症状、地理

位置、田间分布和时间 / 季节、防控产品
结构化 + 文本 35 859 条

北京市农作物病虫害绿色防控产品推荐名录
防控产品、防控类型、生产企业、防治对象、登
记证号

半结构化 212 条

植保站病害防治明白纸 作物、病害、防控产品 半结构化 127 张

北京市推广应用绿色防控产品绿色补贴记录
防控产品、防控类型、市场价、绿色补贴后价、
供应商、经销商

结构化 5 036 条

国家农业科学数据中心网站
病害、病原、分类地位、拉丁文名称、生理生化

特征、形态特征、危害症状
半结构化 147 条

　 　 在对 5 种数据进行知识抽取后,以病害为桥梁,
将电子病历数据、植保站病害防治明白纸和国家农

业科学数据中心网站数据进行融合;以防控产品为

桥梁,将电子病历数据、北京市农作物病虫害绿色防

控产品推荐名录和北京市推广应用绿色防控产品绿

色补贴记录进行融合。 数据对齐与整合过程如图 4
所示。

图 4　 数据对齐与整合过程

Fig. 4　 Data alignment and integration process
　

2. 3. 1　 基于深度学习的作物病害处方知识抽取

对于文本形式的非结构化数据,即电子病历中

的问诊记录部分,采用基于深度学习的方法进行知

识抽取,再与电子病历的结构化数据部分进行信息

融合。 电子病历问诊记录部分是非结构化数据,对
应着一条完整的电子病历样本,其它结构化数据部

分的实体和关系已经确定,对于非结构化数据只需

识别一些实体进行补充。 本研究基于 BERT
BiLSTM CRF 模型对非结构化数据进行命名实体

识别。
(1)BIO 数据标注。 B(Begin):表示实体的开

始部分。 例如,在标注一个作物“黄瓜”时,“黄”字
会被标注为“B CROP”。 I( Inside):表示实体的内

部部分。 继续上述例子,“瓜” 字会被标注为“ I
CROP”。 O(Outside):表示非实体部分。 采用人工

标注的方式进行语料库标注,数据标注实体分为 3
种类别:作物、症状、部位。 随机选取电子病历样本

中的 1 000 条数据,标注其中的问诊记录部分。 共

标注数据 1 000 条,按照比例 8∶ 1 ∶ 1划分训练集、验
证集、测试集。

(2)命名实体识别模型构建。 采用 BiLSTM
CRF 模型作为命名实体识别的基准模型,在此基础

上融合 BERT 预训练语言模型,构建基于 BERT 字

嵌入向量的 BiLSTM CRF 模型来抽取电子病历非

结构化数据中的实体。 如图 5 所示,模型结构包含

字嵌入层、BiLSTM 层和 CRF 层 3 个模块。 利用

BERT 预训练模型获得句子中每个字的嵌入向量;
将获取的向量输入 BiLSTM 模型进行进一步语义编

码,通过不同方向的文本表示充分获取目标文本序
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图 5　 命名实体识别模型

Fig. 5　 Named entity recognition model
　

列特征信息;通过 CRF 层输出概率最优标签序列。
　 　

在 CRF 层,采用状态转换矩阵来预测当前标签,获
得全局最优的标记序列。 最后,使用维特比算法

(Viterbi)将得分最高的序列 y∗作为模型最终的标

注结果。
2. 3. 2　 基于规则匹配的作物病害处方知识抽取

对于植保站病害防治明白纸、北京市推广应用绿

色防控产品绿色补贴记录等结构化和半结构化数据,
基于规则匹配的方法通过预定义的模式匹配规则来

识别关键字段,如防控产品的登记证号、市场价和绿

色补贴后价等。 具体的规则要根据不同数据源的固

定格式和标签分别设计,以确保高准确性的信息抽

取。 以防控产品的实体抽取为例,防控产品名称通常

包括化学成分和剂型,以及浓度或活性成分含量的百

分比表示,据此设定匹配的正则表达式如表 2 所示。

表 2　 防控产品正则表达式

Tab. 2　 Prevention and control product regular expression

类型 正则表达式 示例

百分比浓度加化学成分名称和

剂型

\d + % [ \u4e00 - \u9fa5] + (?:可溶液剂 |悬浮剂 |水乳剂 |可溶粉剂

|微乳剂 |水分散粒剂 |可湿性粉剂 |颗粒剂 |乳油)
5%桉油精可溶液剂

量词加 “孢子 / 毫升” 或 “ CFU /
克”等单位

\d + [ \u4e00 - \u9fa5]∗孢子 / 毫升 | \d + [ \u4e00 - \u9fa5]∗CFU /
克

100 亿孢子 / 毫升短稳杆菌悬浮

剂

特定成分名称后跟剂型和倍数

表示

[ \u4e00 - \u9fa5] + (?: \·[ \ u4e00 - \ u9fa5] + )∗ \ s∗(?:可溶液

剂 |悬浮剂 |水乳剂 |可溶粉剂 |微乳剂 |水分散粒剂 |可湿性粉剂 |颗
粒剂 |乳油) \s∗ \d∗倍? 液?

1. 8%虫菊·苦参碱水乳剂

2. 4　 作物病害知识图谱构建

知识图谱的构建策略包括自顶向下 ( Top
Down)和自底向上(Bottom Up)2 种方式(图 6)。
自顶向下的知识图谱构建策略先定义高层的概念和

分类,然后逐步细化到具体的实体和关系。 自底向

上的知识图谱构建策略从具体的数据和信息开始,
然后逐步抽象和归纳出高层的概念和结构,其优势

在于快速、全面抽取数据中的关键信息。 将二者结

合的混合策略需要基于数据特征构建初步的模式

层,并在数据挖掘中不断更新模式层,最后进行实体

的填充形成最终的知识图谱。 这种策略构建的知识

图谱结构既有良好的结构又包含丰富的数据,更能

贴合数据本身的特性,因此本文采用这种策略构建

作物病害处方知识图谱。
2. 5　 作物病害关联分析算法

(1)基于中心性度量算法的关键节点识别。 采

用度中心性(Degree centrality,DC) 和介数中心性

(Betweenness centrality,BC)2 种算法衡量作物病害

处方知识图谱中心性。
度中心性是图关联分析中最直观的中心性度量

指标,通过节点的度衡量节点重要性,即该节点直接

图 6　 知识图谱构建方式

Fig. 6　 Construction of knowledge graph
　

相连边的数量。 对于总数为 g 的网络,节点 i 的度

中心性 CD 表示为它与其它 g - 1 个节点的直接联

系总数,其计算公式为

CD(Ni) = ∑
g

j = 1
xij 　 ( i≠j) (1)

式中　 Ni———第 i 个节点

xij———与第 i 个节点直接相连的边的数量

介数中心性 CB 用于衡量 1 个顶点出现在其他任

意 2 个顶点对之间的最短路径的次数,其计算公式为

CB(Ni) = ∑
g

j,k = 1
sd( j,i,k)　 ( j≠k) (2)
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其中,sd(j,i,k)表示节点 j 到节点 k 的最短路径经过了

节点 i,即节点 i 处于节点 j 到节点 k 的最短路径上。
(2)基于 Adamic Adar 的病害 防控产品关联

预测方法。 对于知识图谱中潜在的病害 防控产品

关联,设计基于 Adamic Adar 的病害 防控产品关

联预测方法。 主要步骤为:对于病害 a,计算其与其

他病害节点之间的 Adamic Adar 指数并排序,获取

最相关的病害 b;查询病害 b 在作物病害处方知识

图谱中关联的防控产品 c,并在病害 a 与防控产品 c
之间建立预测关联;对于防控产品 c,计算其与其他

防控产品节点之间的 Adamic Adar 指数并排序获

取最相关的防控产品 d;在病害 b 与防控产品 d 之

间建立预测关联,以及病害 a 与防控产品 d 间建立

预测关联。

　 　 Adamic Adar 是一种衡量节点间相似性的链

路预测算法。 Adamic Adar 指数基于 2 个节点的

共同邻居节点数量和权重预测二者之间关系,其中

权重取决于共同邻居节点的度数。 节点 i 和节点 j
之间的 Adamic Adar 指数 AA 计算式为

AA( i,j) = ∑
z∈Γ( i)∩Γ( j)

1
lg( |Γ( z) | ) (3)

式中　 Γ( i)、Γ( j)———与节点 i、 j 相邻的节点集合

Γ( z)———与节点 z 相邻的节点集合

2. 6　 作物病害规则引擎制定

基于作物病害处方知识图谱可以实现病害防控

产品推荐和信息检索,为此制定以下规则引擎

(表 3)以提升复杂查询需求的检索准确性和效率,
优化用户体验。

表 3　 基于规则的匹配算法

Tab. 3　 Rule-based matching algorithm

规则 规则名称 Cypher 查询语言

防治方案选择 规则 1 MATCH(n) - [r:′防治′] -> (m {name:′某作物病害′}) WHERE ′生物农药′ IN n. ′防控类型` RETURN n, m

绿色补贴过滤 规则 2A
MATCH(n) - [r:′防治′] -> (m {name: ′某作物病害′})
WHERE exists(n. ′绿色补贴后价′)RETURN n, m

规则 2B MATCH(n) - [r:′防治′] -> (m {name: ′某作物病害′})RETURN n, m

　
相关信息查询

规则 3A

MATCH (pathogen:病原) - [:′致使′] -> (d {name: ′某病害′})
OPTIONAL MATCH (pathogen) - [: ′属′] -> (classification: ′分类地位′)
OPTIONAL MATCH (pathogen) - [: ′称′] -> (latin: ′拉丁文名称′)
OPTIONAL MATCH (pathogen) - [: ′具有′] -> (traits: ′生理生化特征′)
OPTIONAL MATCH (pathogen) - [: ′具有′] -> (morphology: ′形态特征′)
OPTIONAL MATCH (pathogen) - [:′致使′] -> (symptoms: ′危害症状′)
RETURN pathogen, pathogen. ′病原类型′, classification, latin, traits, morphology, symptoms

规则 3B MATCH(q) - [p:′生产′ | ′销售′ | ′供应′] -> (m {name: ′某防控产品′})RETURN p, m, q

规则 3C
MATCH (m {name: ′某防控产品′})
RETURN m. ′防控类型′, m. ′登记证号′, m. ′市场价′, m. ′绿色补贴后价′

　 　 (1)防治方案选择规则。 如果用户根据个人需

求选择特定的防治方案,如生物农药 /化学农药 /理
化诱空 /天敌 /授粉昆虫,查询返回所有能够治疗该

病害的具有相应防空类型属性的防控产品 (规

则 1)。
(2)绿色补贴过滤规则。 为满足不同用户对绿

色补贴产品的需求差异,制定绿色补贴过滤规则。
如果用户想要查看有绿色补贴的防控产品,查询需

要过滤出只有绿色补贴的产品(规则 2A);如果用

户对是否享有绿色补贴没有特定要求,则返回所有

相关防控产品信息(规则 2B)。
(3)相关信息查询规则。 针对病害、防控产品

以及供应链信息的不同查询需求,制定 3 个子规则。
如果用户要获取某病害相关的病原知识,当查询到

该病害时,返回该病害相关的病原节点、病原类型属

性以及病原相关的分类地位、拉丁文名称、生理生化

特征、形态特征和危害症状等节点(规则 3A);如果

用户想要了解某防控产品的供应链信息,返回与之

关联的生产企业、供应商和经销商等节点 (规则

3B);如果用户想要获取某防控产品的更多信息,返
回其所有标签信息,如防控类型、登记证号、市场价

和绿色补贴后价(规则 3C)。

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验环境与模型参数

实验硬件环境为 Intel ( R) Xeon (R) Bronze
3106 CPU@1. 70 GHz 处理器,32 GB 内存,操作系统

为 Windows 10,GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 2 080 Ti
(11 GB)。 在训练过程中,经多次调试与训练,BERT
BiLSTM CRF 模型参数设置如表 4 所示。
　 　 本研究采用精确率 ( Precision, P)、 召回率

(Recall,R )和 F1 值来评价命名实体识别效果。
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表 4　 模型参数设置

Tab. 4　 Model parameters setting

　 参数 数值 / 类型

序列最大长度 256

训练轮次 50

选择批处理大小 32

梯度下降算法 AdamW

随机失活率 0. 5

学习率 0. 03

LSTM 隐藏层 128

3. 2　 作物病害关联可视化结果

(1)作物病害实体抽取模型实验结果

实体抽取模型实验结果如表 5 所示。 BERT
BiLSTM CRF 模型精确率、召回率、F1 值分别达到

了 87. 66% 、90. 57% 、89. 07% , F1 值比 BiLSTM
CRF 模型高出 8. 51 个百分点,能够实现有效的命名

实体识别。

表 5　 命名实体识别模型实验结果

Tab. 5　 Experimental results of named entity
recognition model %

　 　 模型 精确率 召回率 F1 值

BiLSTM CRF 80. 08 81. 14 80. 56
BERT BiLSTM CRF 87. 66 90. 57 89. 07

　 　 (2)基于病三角原理的病害影响因素关联可视化

作物种类、生长阶段和部位等实体体现了病三

角原理中的宿主信息。 不同作物在不同生长阶段和

部位容易受到不同类型的病害侵袭。 例如,叶类蔬

菜在嫩叶 /树枝生长期可能更容易受到叶斑病等病

害的影响,而果实类作物可能在结果期遭受感染。
这些因素有助于确定作物的易感性和防治时机。 对

知识图谱中侵染关系进行检索和可视化展示如图 7
所示,获取到 171 种病害与 129 种作物之间的 510
条关系。 对于生长阶段和部位实体与病害间的关联

关系,部分实例的可视化展示如图 8 所示。

图 7　 作物 病害侵染关系示例

Fig. 7　 Example of infection relationship between crops and diseases
　

　 　 危害症状是病原体侵染的外在表征,也是区分

病害的重要因素。 例如对于番茄霜霉病和番茄白粉

病这 2 种病害,二者都会表现出落叶、黄化、矮化等

相同的 9 种症状,但只有番茄白粉病会表现出水疱

状和梢枯的症状,只有番茄霜霉病会表现出落果、溃
疡、叶烧和小叶 4 种症状(图 9a)。 图 9b 共展现了

182 种病害和 29 种主要危害症状的关系,主要危害

症状包括丛枝、发现昆虫 /螨、叶斑、叶烧、咬痕、小
叶、干枯、条斑、梢枯、水疱状等。

(3)病害与防控产品关联可视化

知识图谱中病害与防控产品之间的关系,涉
及到 158 种病害与 140 种防控产品,揭示了不同作

物病害与相应防控产品之间的关系网络。 图 10a
展示了农药双炔酰菌胺可以治疗的不同种病害。
图 10b 以西瓜炭疽病和西瓜疫病这 2 种常见病害

为例,尽管在防控措施上有所不同,但也存在共用

的防控产品。 西瓜炭疽病通常需要特定的杀菌剂

来预防菌丝体的生长和孢子的形成,而西瓜疫病

可能更多地依赖于广谱性的生物农药来抑制病原

体的扩散。 共同的防控产品如甲基硫菌灵这种广

谱生物农药。
(4)防控产品的生产、销售、供应关联可视化

图 11 呈现了防控产品从生产到销售再到供应

的整个链路的关联关系。 图中不仅标识了关键生产
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图 8　 生长阶段 病害关系示例与部位 病害关系示例

Fig. 8　 Example of growth stage-disease relationship and example of position-disease relationship
　

图 9　 病害 危害症状关联关系

Fig. 9　 Association between disease and hazard symptoms

图 10　 病害 防控产品关系示例

Fig. 10　 Example of disease and prevention and control
product query
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图 11　 部分生产、销售和供应关系展示

Fig. 11　 Partial production, sales and supply relationship display
　

厂家,也绘制产品流向市场的路径,以及这些产品如

何被经销商分发到农业生产一线。 例如生物农药

3 亿 CFU /克哈茨木霉菌可湿性粉剂由美国拜沃股

份有限公司生产,北京中德恒星科技有限公司为供

应商,并最终由北京海艳农乐商贸有限公司、北京我

爱农农业生产资料门市部、北京裕农盛农资商店 3
家经销商供应给农户。
3. 3　 作物病害关联分析结果

(1)基于度中心性和介数中心性的关键节点识别

分别利用度中心性和介数中心性 2 种指标对作

物病害处方知识图谱进行分析。 度中心性衡量节点

直接相连的边的数量,计算结果排序后的前 20 个节

点(Top20)如图 12 所示。 关键度中心性节点为病

害严重程度、发病部位、作物生长阶段、病害名称和

症状等相关实体,这些实体直接连接的节点数量较

多,影响力较大。 介数中心性衡量了节点作为连接

不同节点之间路径桥梁程度,计算结果排序后的前

20 个节点(Top20)如图 13 所示。 在介数中心性排

名前列的节点全部是病害和防控产品,这些实体对

于不同节点之间的路径传播起着关键作用。
(2)基于 Adamic Adar 的病害 防控产品关联

预测

以番茄霜霉病为例,计算其与其它病害节点

之间的 Adamic Adar 指数并排序。 前 5 种病害结

果如表 6 所示,Adamic Adar 指数最高的病害为

黄瓜霜霉病。 这 2 种病害均是由霜霉菌引起的真

图 12　 Top20 度中心性节点

Fig. 12　 Top20 degree centrality nodes
　

菌性病害,常发病于潮湿、温暖环境,危害症状非

常相似,包括叶片黄褐斑、霉斑等,防治方法也有

相似之处。
　 　 在作物病害处方知识图谱查询黄瓜霜霉病的防

控产品,排除其中与番茄霜霉病已有关联的产品,即
作为番茄霜霉病的预测关联防控产品,如 3% 多抗

霉素可湿性粉剂。 对于 3% 多抗霉素可湿性粉剂,
计算其与其它防控产品节点之间的 Adamic Adar
指数并排序(表 6)。 Adamic Adar 指数最高的其它

防控产品为 1 000 亿孢子 /克枯草芽孢杆菌可湿性

粉剂。 因此将 1 000 亿孢子 /克枯草芽孢杆菌可湿

性粉剂作为黄瓜霜霉病和番茄霜霉病的预测关联防

控产品。 这些新的病害 防控产品关联预测,为研究
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图 13　 Top20 介数中心性节点

Fig. 13　 Top20 intermediate centrality nodes
　

表 6　 Adamic Adar 指数 Top5 节点

Tab. 6　 Adamic Adar index Top5 nodes

　 节点 其它节点
Adamic Adar

指数

黄瓜霜霉病 15. 52
番茄晚疫病 12. 88

番茄霜霉病 番茄灰霉病 11. 87
番茄病毒病 11. 25
番茄早疫病 11. 24

1 000 亿孢子 / 克枯草芽孢杆菌

可湿性粉剂
3. 09

3%多抗霉素 68%精甲霜·锰锌水分散粒剂 2. 55
可湿性粉剂 722 克 / 升霜霉威盐酸盐水剂 2. 31

60%唑醚·代森联水分散粒剂 2. 27
64%噁霜·锰锌可湿性粉剂 2. 27

和探索作物病害的新处方提供了可参考方向。
3. 4　 作物病害规则引擎应用结果

结合作物病害智能诊断和作物病害处方知识图

谱,利用基于规则的匹配算法,可以实现防控类型选

择、绿色补贴过滤、相关信息查询等多种处方筛选功

能。 根据诊断结果和作物病害处方知识图谱的规则

引擎,在 Neo4j 图数据库可视化查询指定病害的防

治产品,并选择防控类型等条件。 例如实现草莓白

粉病的化学农药防控处方推荐(图 14),或者草莓白

粉病的生物农药防控处方推荐(图 15),同时获取防

控产品相关的市场价、补贴后价、登记证号、防控类

型等信息。
对于补贴敏感型生产者,可以通过绿色补贴过

滤获取有绿色补贴的防控处方,如图 16 所示。
　 　 对于任意防控产品,也可以获取其生产、销售、
供应关系,得到生产企业、供应商和经销商等信息

(图 17)。

图 14　 草莓白粉病的化学农药防控处方推荐

Fig. 14　 Recommendation of chemical pesticide prevention
and control prescription for strawberry powdery mildew

　

图 15　 草莓白粉病的生物农药防控处方推荐

Fig. 15　 Recommendation of biological pesticide prevention
and control prescription for strawberry powdery mildew

　

图 16　 西瓜白粉病的绿色补贴过滤处方推荐

Fig. 16　 Green subsidy filtering prescription
recommendation for watermelon powdery mildew
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图 17　 草莓灰霉病防控产品供应链信息查询

Fig. 17　 Query on supply chain information of
strawberry gray mold prevention and control products

　

4　 结论

(1)针对电子病历等多源异构农业数据的知识

抽取难题,从病三角原理出发,结合基于规则匹配与

基于深度学习的知识抽取方法构建了作物病害处方

知识图谱,可视化解析作物、病害、环境与处方的关

联关系并制定了查询规则引擎。
(2)引入病三角原理,解析病原体、宿主、环境

在病害侵染与防治过程中的关键作用;并以此为理

论基础,结合数据特点构建作物病害处方知识图谱

本体层,其中包含 18 类本体概念、17 条关系和 6 条

　 　 　

属性边。
(3)根据不同数据源的固定格式和标签分别设

计抽取规则,采用基于规则匹配的方法进行知识抽

取;针对电子病历中的非结构化数据(问诊记录文

本),采用基于深度学习的方法进行知识抽取。 构

建基于 BERT BiLSTM CRF 的命名实体识别模

型,模 型 的 精 确 率、 召 回 率 和 F1 值 分 别 达 到

87. 66% 、90. 57% 和 89. 07% 。 将其与基于规则匹

配的方法结合,在知识融合后将所有实体、属性和关

系实例储存进 Neo4j 图数据库。 最终构建的作物病

害处方知识图谱共包含1 121个实体实例和8 292条
关系实例。
　 　 (4)基于作物病害处方知识图谱的关联分析。
开展了基于度中心性和介数中心性的关键节点识别

和基于 Adamic Adar 的病害 防控产品关联预测;
通过对作物病害处方知识图谱的查询和展示实现多

种病害、处方及其特征属性关系的可视化分析,探究

了各种实体(如病害、危害症状、防控产品、供应商

等)和属性(如防控产品的市场价、登记证号等)之
间的关系;制定规则引擎优化了病害防控产品推荐

和信息检索功能。
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