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基于深度学习的动植物新品种精准推荐方法
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摘 要  针对我国动植物新品种资源信息服务存在的信息不对称、更新不及时、新品种资源难以落地等问题。提

出一种结合深度神经网络和注意力机制的两步推荐算法。该算法首先基于动植物品种资源全文数据，构建动植物

品种词汇库，搭建 Siamese BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）网络，通过 BERT 获取

文本上下文关联语义特征，运用双向最大匹配算法获取品种词典特征向量，融合语义及词典特征，通过相似度计算

训练回归模型，实现动植物新品种与历史品种相似判断。接下来融合用户静态属性特征、用户行为特征、动植物品

种资源特征等品种推荐影响因子，综合分析农业领域用户的行业差异、习惯差异，提出面向动植物品种推荐的用户

特征及品种特征表征方式，基于 CNN（Convolutional Neural Network）构建用户兴趣网络模型，并引入注意力机制

来实现用户与品种的精准匹配推荐。在互联网实时监控新品种资源，实现全自动化的动植物新品种自动推荐。性

能测试与效果验证结果表明，该算法在准确率和 F1 值评价指标上分别达到 84. 1% 和 0. 832，相比基于协同过滤、矩

阵分解等传统推荐算法，能更精准实现动植物新品种的推荐。
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Abstract In response to the problems of information asymmetry， untimely delayed updates and difficulty in 

implementing information services for new animal and plant species resources in China， a two-step 

recommendation algorithm that combines deep neural networks and attention mechanisms is proposed in this 

study.  Firstly， based on the full-text data of animal and plant species resources， the algorithm constructs a 

vocabulary library of animal and plant species， and builds a Siamese BERT（Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers） network.  BERT was used to obtain text context-related semantic 

features.  The bidirectional maximum matching algorithm is used to obtain variety dictionary feature vectors.

Integrates semantic and dictionary features， a regression model was trained through similarity calculation to 
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achieve the similarity judgment between new animal and plant varieties and historical varieties.  Next， by 

integrating factors influencing variety recommendation， such as user static attribute characteristics， user 

behavior characteristics， and animal and plant variety resource characteristics， the industry differences and 

habits of users in the agricultural field are comprehensively analyzed.  A user feature and variety feature 

representation method is proposed for animal and plant variety recommendation， and a user interest network 

model is constructed based on Convolutional Neural Network （CNN） and the attention mechanism is introduced 

to achieve accurate matching and recommendation between users and varieties.  By monitoring new variety 

resources in real time on the internet， fully automatic recommendation of new animal and plant varieties is 

realized.  The experimental performance testing and effectiveness verification results show that the algorithm 

achieves the accuracy and F1 score evaluation indicators of 84. 1% and 0. 832， respectively.  Compared with 

the traditional recommendation algorithms based on collaborative filtering and matrix decomposition， the 

algorithm proposed in this study can more accurately recommend new varieties of animals and plants.

Keywords animal and plant variety resources； recommend； deep neural network； two-step recommendation； 

interest model

动植物品种资源是农业生产的基础，对于提高

农产品的产量和质量，促进农业的可持续发展具有

重要作用。随着科技的发展和农业生产方式的转

变，新品种资源的研发、推广以及相关技术的更新都

产生了大量的信息［1］。尽管信息数量庞大，但其中

的有效信息却往往被埋没在海量的数据中，及时了

解并推广应用新的动植物品种资源对于提升农业生

产效益具有重要意义。目前，我国动植物新品种资

源信息服务存在以下突出问题：1）冷启动问题。以

国家农作物品种审定委员会数据库为例，2021—
2023 年新审定的 3 207 个农作物品种中，约 42% 的

品种因缺乏历史推广数据而难以匹配适宜区域。

2）信息更新延迟。对 15 个省级农业信息平台的调

研显示，品种信息更新周期平均为 6. 8 个月，滞后于

品种审定公告时间 4. 3 个月。3）信息不对称。中国

农技推广平台用户调查表明，68. 5% 的农户反映难

以获取适合本地区的品种信息，而科研机构研发的

品种中有 37% 因信息传递不畅未能及时推广。

因此，本研究拟提出一种基于深度学习模型的

动植物新品种资源推荐方法，通过综合分析用户画

像（基础信息、行为偏好）与动植物品种资源特征

（品种特性、地理位置、产业类型等元数据），构建用

户-资源关联模型，缓解推荐系统冷启动问题，实现

动植物新品种需求识别与精准适配，实现精准、及

时的农业知识推送服务。

1　相关技术

1. 1　用户画像技术

画像构建技术是指通过收集和分析大量数据，

构建个体或群体的详细特征和行为画像，以便更好

地理解和预测其需求和行为［2-4］。主要包括基于用

户行为的画像方法，基于用户兴趣偏好的画像方法

及基于主题的画像方法［5-6］。用户行为是指用户为

满足特定的信息需求在信息行为中采取的各种动

作和表现，岳怡然［7］将用户在使用数字图书馆的过

程中产生的一系列的信息数据进行采集，依据这些

数据挖掘用户描述性标签，以便能够更精确地定位

用户、识别用户。赵又霖等［8］提出从用户情感认知、

用户行为习惯和用户社交网络 3 种内容维度构建用

户画像。基于用户兴趣偏好的画像方法，是以用户

兴趣、偏好等用户数据为基础建立用户画像。石宇

等［9］在结合用户群体认知对资源特征进行识别的基

础上，对用户感兴趣资源进行兴趣建模。张玉洁

等［10］通过获取用户兴趣偏好建立用户画像实现个

性化的广告推荐。基于主题的画像方法是通过对

用户关联的各种文本信息进行挖掘分析以建立全

面 而 精 准 的 用 户 画 像 。 陈 泽 宇 等［11］使 用 LDA
（Latent Dirichlet Allocation）主题模型为每个查询词

分配主题，将查询词和其主题共同放入神经网络模

型中学习得到其主题词向量，最后采用随机森林分

类算法对用户基本属性进行分类构建用户画像。

总体来看，用户画像是一个新兴的研究领域，

国内外的学者们从其内涵、特征、模型构建、技术、

应用领域等多个角度进行了研究和探讨。但是目

前国内外关于用户画像的研究尚未形成完整、成熟

的理论和体系，用户画像模型构建流程、画像结果

准确性的判断、模型评估研究力度仍有不足。从应

用领域来看，画像技术在电子商务、图书馆、旅游以
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及医疗行业等得到了应用，在其他领域的研究应用

尚处于初级阶段。

1. 2　资源推荐技术

资源推荐技术近年来得到了快速发展，其核心

目标是根据用户的需求和偏好，从大量的资源中筛

选出最符合用户需求的资源［12］。主要的方法有基

于协同过滤的推荐方法、基于内容的过滤方法、混

合推荐方法、基于深度学习的推荐方法、基于知识

图谱的推荐方法。周洋涛等［13］提出一种基于静态

与动态学习需求感知的知识点推荐方法，通过静态

感知与动态感知相结合的方式建模复杂知识关联

下的用户学习行为，以实现细粒度的个性化知识点

推荐。耿杰等［14］融合注意力机制和指针生成网络，

构建了具有双层注意力机制的可解释用户重复消

费推荐方法，实现了基于用户重购行为的产品推

荐。龙恩等［15］设计了一种顾及用户画像的遥感信

息智能推荐方法，构建融时间、空间、载荷、分辨率、

产品级别 5 项核心元素的可扩展主题用户画像模

型，结合各元素权重及兴趣特征值，实现遥感数据

有序智能推荐。赵继春等［16］提出基于 LDA 标签生

成的领域知识图谱构建方法，并构建涉农学习资源

知识图谱，设计研发了基于知识图谱语义相似度的

协同过滤推荐系统，为用户提供个性化、定制化的

学习资源。陈玲洪等［17］将知识图谱和读者画像技

术应用于图书推荐，构建了读者-图书知识图谱，针

对性地改善数据稀疏和冷启动问题。提高了图书

推荐的精准度。侯琛等［18］系统介绍了知识图谱作

为农业信息推荐的辅助信息，用于减少冗余推荐，

提高推荐结果的精准度的应用现状。刘畅等［19］将

知识图谱构建作为目标，通过结合自注意力机制的

动态用户兴趣建模、分层嵌入技术表示和图神经网

络多跳推理机制，逐层筛选和聚合复杂关系信息，

实现蔬菜生产知识服务的精准推荐。Gopi 等［20］提

出了一种新的基于多模态机器学习的作物推荐和

产量预测（MMML-CRYP）技术，采用具有内核极

限学习机（KELM）技术的平衡优化器（EO）对作物

进行有效推荐。Musanase 等［21］基于主要农作物数

据集及其关键生长参数训练神经网络模型，进行农

作物推荐。

当前推荐技术的发展趋势包括深度学习与神

经网络的应用增加、跨领域知识融合、解释性推荐

和增强学习的应用，这些趋势提升了推荐系统的精

度和个性化。然而，在特定的应用领域仍存在一些

不足，例如数据质量和覆盖范围的限制、模型的适

应性和泛化能力不足、对农户画像数据考虑不足，

存在知识与用户关联信息缺失、知识更新不灵活、

知识匹配不精准等问题。

2　动植物新品种资源数据两步推荐方法

方法基于深度学习框架构建品种特征识别模

型获取新品种资源与历史资源的特征相关性，依据

用户基础信息，行为信息，动植物新品种资源品种

特性、地理位置，产业类型等元数据信息及关联关

系构建用户兴趣模型，训练神经网络学习用户与品

种资源关注关系。通过品种相似推荐，历史品种推

荐用户两步推荐为用户提供动植物新品种资源。

步骤 1：进行品种相似推荐。收集动植物品种

的文本信息，包括描述、标签、属性等。使用预训练

的 BERT 模型对品种的文本信息进行编码，得到品

种的文本表示。构建基于 Siamese BERT 的品种文

本相似度模型，该模型采用共享参数的孪生网络架

构，分别对 2 个品种的文本表示进行编码，通过

BERT 模型提取［CLS］标记的语义特征向量，最终

直接计算 2 个特征向量之间的余弦相似度作为输出

得分。所有历史品种的特征向量均存储在专用向

量库中，当新增品种时，通过该模型生成其特征向

量并更新至向量库，而模型本身仅在 BERT 基座或

领域词典更新时才需要重新训练。这种设计既保

证了相似度计算的准确性，又实现了高效的特征

检索。

步骤 2：基于用户静态属性数据与行为数据提

取用户基本属性特征、用户行为特征。采集动植物

品种资源，提取品种资源属性信息。基于用户与品

种资源特征数据构建用户-品种关联矩阵，其中行表

示用户，列表示品种，每个元素表示用户对该品种

的喜好程度或关联程度，构建神经网络模型，模型

的输入包括用户静态属性、用户行为特征和品种属

性特征，输出为用户与品种的匹配分数。

最后构建知识推荐服务。当新品种出现时，首

先利用步骤 1 的模型获取与新品种相似的历史品

种，然后利用步骤 2 的模型，输入与新品种相似的历

史品种信息，获取应该推荐的用户。通过主动推送

的形式，将新品种推送至符合用户需求的用户，提

供个性化精准知识服务。具体推荐流程见图 1。
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2. 1　相似品种推荐

相似品种推荐流程见图 2。新出现的动植物新

品种，在推荐系统的训练模型中并不存在，会产生

冷启动问题。为此，设计通过新品种与已有历史品

种的相似度进行匹配，将新品种推荐转化为向关注

相似历史品种的用户推荐。传统基于词频统计的

方 法 tf-idf （Term frequency-inverse document 
frequency）、N-gram 会生成高维稀疏向量，仅依赖字

面匹配，忽略语义信息。而 BERT 作为一种深层语

义信息表示的预训练语言模型，用于文本匹配的任

务有较好的效果，因此使用 Siamese BERT 网络进

行品种相似匹配推荐。

2. 1. 1　数据采集预处理

收集动植物新品种的资源数据，对数据进行清

洗，去除重复数据、格式统一化，对文本数据进行预

处理，分词、去除停用词、词干提取等。对于每个动

植物新品种，生成正样本对和负样本对，自身与自

身的样本对被标注为相似，记为 1，随机选择其他不

同品种的样本对，将它们标注为不相似，记为 0，确
保模型在学习时不会将不同品种的数据误认为相

似。每个文本数据经过预处理后 ，形成独立的

tokenized 序列，其中包含了 CLS 和 SEP 特殊 token。
2. 1. 2　品种特征表示

Siamese 网络由 2 个相同结构的 BERT 子网络

组成，共享参数，通过 BERT 网络分别对 2 个文本特

征进行向量化表示，每个子网络输入 1个品种。本文

使用 BERT-base 版本，向量的维数为 768 维。段嵌

入（Segment embeddings）包含 2 个可学习的向量

EA 和 EB，分别用于区分输入文本中的 2 个句子，

将 EA 分配给第 1 个句子的所有 token，EB 分配给

第 2 个句子的所有 token。位置向量给出了每个

token 在句子中的位置的向量表示，同一个位置的

token 具 有 相 同 的 向 量 表 示 。 输 入 向 量 提 交 给

BERT 的核心模块 TRM（Transformer encoder），经
过自注意力模块及残差操作，再对向量进行线性转

换，完成 TRM 层的工作，通过多层 TRM 的叠加处

理，最终，对于每个输入品种文本序列，提取 CLS 
token 对应的向量作为该品种资源的特征向量。

由于农业动植物新品种包含丰富的领域词汇

信息，因此通过构建动植物品种资源词汇库，获取

图 1　推荐方法流程图

Fig. 1　Recommended method flowchart
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品种信息的词典特征向量，与 BERT 网络获取的特

征向量融合，更全面的表征品种信息资源。具体过

程如下：

1）首先基于全部品种数据构建领域词典，抽取

整理动植物品种领域的相关词汇，包括动植物的名

称、分类、特征描述等信息，筛选出现频率≥5 次的

动植物专业术语（如“抗倒伏”“条锈病抗性”等）构

建词汇库，使用哈希表进行存储。

2）使用双向最大匹配算法进行实体识别并向

量化。首先执行正向最大匹配，算法从文本起始位

置开始扫描，初始化当前字符位置为 0。在每一步

处理中，算法截取从当前位置开始的最长 10 字符词

组，查询预构建的动植物品种资源词汇库。若未匹

配成功，则逐步缩短词组长度（每次减 1 字符）继续

查询，直至匹配成功或缩减至单字符。匹配成功

后，将该词组标记为实体，并将扫描位置更新至该

实体末尾继续后续处理。接着执行逆向最大匹配，

算法从文本末尾开始反向扫描，采用与正向匹配相

同的处理逻辑，区别在于扫描方向和词组截取顺序

改为从右向左。逆向匹配能有效捕捉正向匹配可

能遗漏的特殊词组组合。最后，将正向匹配和逆向

匹配结果进行对比、合并、去重，得到最终的实体识

别结果。本研究仅保留与词汇库匹配的实体词，通

过 Word2Vec（Word embedding via neural networks）

进行向量化，得到整体文本的词典特征向量。将该

特征向量与 BERT 层获取的特征向量拼接，作为最

终的品种资源特征向量。

2. 1. 3　模型训练

计算 2 个品种特征向量之间的相似度得分，使

用余弦相似度度量 2 个向量之间的相似性，公式

如下：

Similarity(h 1,h 2)=
h 1 ⋅ h 2

||h 1 || ⋅ ||h 2||
(1)

式中：Similarity（h 1，h 2）为 2 个品种特征向量之间的

相似度得分；h 1 为第 1 个品种特征向量；h 2 为第 2 个

品种特征向量。

采用对比损失函数（Contrastive Loss）进行模型

训练，使得相似品种的特征表示在向量空间中距离

更近，不相似品种的特征表示距离更远。对比损失

函数为：

L=
1

2N ∑i= 1
N [Yi ⋅ ( 1 - si )2 +

(1 - Yi) ⋅ max ( 0,si - α )2 ]
(2)

式中：L为对比损失值；N为训练样本的数量；Yi为

相似性标签（1 表示相似，0 表示不相似）；Si为 2 篇文

章的相似度，通过文章向量的余弦相似度计算；α为

相似度阈值，通过验证集上的性能表现，α值为 0. 5。
使 用 随 机 梯 度 下 降 SGD（Stochastic Gradient 

图 2　相似品种推荐流程

Fig. 2　Recommendation process for similar varieties

222



第  7 期 顾静秋等： 基于深度学习的动植物新品种精准推荐方法

Descent）进行参数更新。通过不断地迭代训练，

Siamese BERT 网络学习到将相似样本对的特征向

量距离拉近，而将不相似样本对的特征向量距离推远

的能力，从而实现动植物品种资源相似匹配的任务。

2. 2　用户品种兴趣建模

用户品种兴趣模型架构见图 3。在农业动植物

新品种推荐过程中，用户特征数据包含用户基础静

态特征、用户行为特征，品种特征数据包括品种的

名称、特性等属性。对数据特征的全方位提取，以

及构建用户品种关注矩阵将能直接影响兴趣模型

的准确度。以往深度兴趣预测模型还没有针对不

同类型农业用户，根据用户的地域、行业等多样性

兴趣差异，以及用户对品种数据的关注行为构建符

合实际情况的基础数据体系。本研究提出方法在

兴趣数据采集预处理过程中，充分考虑农业知识推

荐的领域场景复杂、用户兴趣多变、需求表达不明

等特点，综合用户静态属性特征、用户行为特征、品

种资源特征等影响用户知识推荐的主要因素，基于

多层 CNN（Convolutional Neural Network）网络架

构构建用户品种兴趣模型。

首先构建完整的数据指标体系，作为模型的输

入指标。其中用户静态属性数据包括用户在中国

农技推广平台注册的静态信息，包括姓名、性别、年

龄、地域、身份类型、行业。其中行业又划分为种植

业、畜牧业、林业、渔业、副业，每类行业可具体再划

分为不同产业，如种植业又可以细分为粮食、油料、

棉花、麻、豆等。身份类型包括小农户、家庭农场、

专业大户、农民合作社、社会化服务组织、龙头企

业，农业科研人员、农技推广人员、农业管理人员。

行为信息通过用户在农技推广平台的所有操作产

生，包括了用户对品种资源的浏览、点赞、评论，以

及停留时长。品种资源数据包括品种的名称、标

识、对应的作物品类、品种特性、适用区域、产量，其

中品种特性包括特异性、适应性、一致性、稳定性、

地区性、时间性、局限性，适用区域包括东北、西北、

华北等地。

在数据预处理环节，用户标识及品种标识数据

不变，其他特征数据转为数字，例如，年龄数据分段

转成 8 个连续数字 0~7，身份数据转为数字 0~8。
对于文本类数据首先创建文本到数字的字典，然后

将文本中的描述转成数字的列表。为了构建用户品

种关联矩阵，需要采集用户对动植物品种的评分数

据，但公开的数据集及互联网系统没有符合需求的

格式化数据，因此基于农技推广平台的用户对品种

资源数据的访问行为进行间接评分。通过用户的浏

览、点赞等行为赋予不同的分值，最终获取特定用户

对某个品种资源的评分数据。最终将原始用户特

征、品种特征，用户品种关联特征合并如表 1格式。

图 3　用户品种兴趣模型

Fig. 3　User variety interest model
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用户特征提取首先是通过嵌入层获得维度为

16 的 特 征 向 量 ，例 如 性 别 、年 龄 、行 业 分 别 为

h｛gender｝、h｛age｝、h｛industry｝，输入第 1 层全连接

层，输出维度为 128 维的特征向量，再输入第 2 层全

连接层，最终输出特征为 256 维的用户特征。通过

多层全连接层，模型将低维用户特征进行组合和转

换，学习到更加丰富的高阶特征表示。

品种特征提取首先对品种名称之外的其他属

性特征通过嵌入层获取维度为 16 的特征向量，之后

输入第 1 层全连接层，输出维度为 128 维的特征向

量。品种名称通过文本卷积的方式获取特征，网络

的第 1 层是词嵌入层，由每一个单词的嵌入向量组

成的嵌入矩阵；下一层使用多个不同尺寸（窗口大

小）的卷积核在嵌入矩阵上做卷积，窗口大小定为

每次滑动 2、3、4 和 5 个单词；第 3 层网络是最大池化

层，得到一个长向量，并在每一次训练迭代中，随机

将某些神经元的输出置为零，通过这种 dropout做正

则化，最终得到了品种名称的特征向量。将品种名

称特征与品种其他特征通过多个隐藏层变换，最终

通过 1 个全连接层连接成为 256 维品种特征向量。

由于用户特征与动植物品种中的特征重要程

度不同，如用户特征中的行业信息，品种特征中的

作物品类。因此加入注意力机制，使模型更加关注

用户和物品之间的重要特征，从而提高模型的性能

和效果。

首先，计算用户特征和物品特征之间的注意力

权重，使用点乘方法来计算注意力权重，具体公式

如下：

Attention(ue,be)=softmax(ue
T⋅Wa⋅be) (3)

式中：ue 为用户特征向量；be 为动植物品种特征向

量；Wa为学习到的注意力权重矩阵；softmax 函数用

于将注意力权重归一化。将用户特征和物品特征

按照注意力权重进行加权求和，得到加权的特征表

示 F，计算公式如下：

F=Attention(ue,be)⋅[ue;be] (4)
将加权的特征表示送入全连接层进行处理，预

测评分。全连接层设置 2 个隐藏层，全连接层的输

出表示为：

output=σ(Wx+b) (5)
式中：x 为输入向量；W 为连接输入和隐藏层的权重

矩阵；b 为偏置向量；模型的输出是用户对物品的评

分的预测值。将预测值与真实评分进行比较，并使

用 均 方 误 差（MSE）作 为 损 失 函 数 来 优 化 模 型 。

MSE 优化损失函数的定义如下：

MSE= 1
N ∑

i= 1

N

( yi - ŷ i )2 (6)

式中：N为样本数量；yi为真实评分；ŷ i为模型预测

的评分；i为样本序号。使用 Adam 优化器来最小化

MSE 损失函数，根据梯度的 1 阶矩估计和 2 阶矩估

计进行自适应地调整学习率。

3　两步推荐方法验证与结果分析

3. 1　试验数据集

研究数据使用中国农技推广信息服务平台的

农业用户注册数据、用户在平台上发布的问题、浏

览的动植物主导品种数据以及农技知识数据。试

验数据集专门包含冷启动测试集（占总数 15%），由

2023 年新审定的 320 个品种构成，其特性为：1）无历

史用户行为数据；2）审定时间<3 个月；3）平台累计

曝光量<50 次。该部分数据用于验证模型对新品

种的推荐效果，其余 85% 数据用于常规性能测试。

数 据 集 包 括 用 户 数 据 10 000 条 ，用 户 问 题 数 据

2 000 000 条，浏览的主导品种数据 200 000 条，浏览

文章摘要数据 200 000 条，用户针对问题的浏览、回

复、点赞视同关注本问题。平台数据审核过程中，

人工对数据进行有效性验证并标注，数据集数据为

表 1　用户特征组合

Table 1　User feature combination

用户 ID
User ID

1

2

3

用户姓名

User name

王明义

李婉华

张晓静

身份

Identity

1

2

6

身份说明

Identity
description

小农户

家庭农场

农业科研人员

品种名

Variety name

（番茄）红金宝 001

（黄瓜）玉秀 2 号

（辣椒）红源 10 号

评分

Score

76

45

90
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已标注数据。将数据以 7∶1. 5∶1. 5 的比例分为训练

集、验证集和测试集。在分词环节，采用 HanLP
（Han Language Processing）工具包进行分词操作。

本研究使用 HanLP 2. 1. 0 版本，并基于农业动植物

领域的专业特点，对其内置词典进行了扩充，将动

植物品种领域的专业词汇纳入其中，以提高分词在

该领域的准确性。用户行为数据、品种数据和用户

品种关联数据形式分别如表 2、表 3 和表 4 所示。

表 4 中的用户-品种评分通过多维度行为数据

加权计算获得。浏览行为按停留时长比例赋分（每

60 s记为 1 分，上限 10 分），点赞固定 20 分，评论基础

分 30 分 并 按 字 数 附 加 分 值（每 字 0. 5 分 ，上 限

10分），复合行为累计总分上限 100 分。所有原始评

分经过 Z-score 标准化处理线性映射至［0，100］。

3. 1　试验参数

在本试验中，使用了 Siamese BERT 网络进行

品种相似推荐，并使用多层 CNN 网络进行用户品

种兴趣建模。Siamese BERT 模型采用 BERT-base
版本，包含 12 层 Transformer Encoder，每层的隐藏

层维度为 768 维。输入数据经过分词和预处理，生

成包含 CLS 和 SEP 特殊 token 的 tokenized 序列，利

用 BERT 网络提取 CLS token 对应的向量作为品种

资源的特征向量。农业动植物新品种的领域词汇

通过构建词汇库，获取词典特征向量，并与 BERT
网络获取的特征向量融合。相似度使用余弦相似

度度量，损失函数采用对比损失函数（Contrastive 
Loss），margin 超参数设定为 0. 5，优化器使用随机

梯度下降（SGD），学习率为 2e-5。用户品种兴趣模

型采用多层 CNN 网络，结合用户静态属性特征、行

为特征和品种属性特征。用户和品种的文本特征

通过嵌入层转化为 16 维特征向量，并输入全连接层

输出 128 维特征向量。品种名称的文本特征经过词

嵌入层，使用窗口大小为 2、3、4 和 5 的卷积核进行

卷积，并通过最大池化层和随机 dropout 正则化，最

终输出品种特征向量。综合用户和品种的特征向

量，结合注意力机制，预测用户对品种的评分，优化

器 使 用 Adam 优 化 器 ，损 失 函 数 为 均 方 误 差

（MSE）。参数设置见表 5。

表 2　用户行为数据

Table 2　User behavior data

用户 ID
User ID

1

2

3

品种 ID
Variety ID

101

102

106

行为类型

Behavior type

浏览

点赞

评论

行为时间

Operating time

2023-07-01 10：20：30

2023-07-01 10：25：30

2023-07-02 14：15：10

停留时长/s
Duration of stay

120

0

60

表 3　品种数据

Table 3　Variety data

品种 ID
Variety 

ID

1

2

3

名称

Variety 
name

京科 968

连粳 11 号

毛粉 802

分类

Variety 
classification

粮食作物

粮食作物

蔬菜作物

描述

Variety description

高产、高抗玉米螟

株型紧凑，穗型较大，群体整齐度

较好，熟期转色好，抗倒性较强

果实光滑、美观、脐小、肉厚，不易

裂果

适用区域

Suitable region

东华北地区

江苏省淮北地区

陕西、山东、湖北、天津、北京、

河北、安徽、辽宁、吉林、黑龙江

产量/
（kg/hm2）

Yield

11 250

9 750

75 000

表 4　用户品种关联数据

Table 4　User variety associated data

用户 ID
User ID

1

2

3

品种 ID
Variety ID

101

102

106

评分

Score

80

90

75
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3. 2　试验结果分析

系统采用精确率 P、召回率 R、F1 值、平均绝对

误差、均方误差作为用户兴趣分类模型评价指标，

精确率表示模型分类为正例的兴趣标签中分类正

确的占比。召回率表示应该被正确分类的，模型正

确分类的比例。F1 值是兼顾精确率与召回率的综

合指标。平均绝对误差（MAE）预测评分与实际评

分的平均绝对误差，均方误差（MSE）预测评分与实

际评分的均方误差。

精确率 P、召回率 R、F1 值指标计算公式如下：

P=
TP

( TP + FP )
(7)

R=
TP

( TP + FN )
(8)

F1= 2 × P × R
( P + R )

(9)

式中：TP 为分类正确的样本数量；FP 为误分为正类

的样本数量；FN 为误分为负类的样本数量。MAE
与 MSE 计算公式如下：

MAE= 1
N ∑i= 1

N || yi - ŷ i (10)

MSE= 1
N ∑i= 1

N ( yi - ŷ i )2 (11)

式中：N为样本数量；yi为真实评分； ŷ i为模型预测

的评分。

试验结果的详细数据见表 6。可知，本研究提

出的两步推荐算法在各项评价指标上均优于其他

对比算法。本研究提出的两步推荐算法在各项指

标上均表现出色，特别是在准确率、召回率和 F1 值

方面表现尤为突出，这表明本研究方法在推荐动植

物新品种资源方面具有较高的推荐精度和用户满

意度。基于协同过滤的推荐算法利用用户行为数

据进行推荐，在处理冷启动问题时表现较差。此

外，该算法未能充分利用动植物品种的文本特征，

导致推荐精度较低。基于矩阵分解的推荐算法通

过分解用户-品种评分矩阵来进行推荐，能够捕捉用

户和品种的潜在特征，但在处理稀疏数据时效果有

限，且无法处理新品种的冷启动问题。基于深度学

习的单步推荐算法结合了因子分解和深度神经网

络的优点，能够较好地处理高维稀疏数据，推荐效

果较好。但在处理动植物品种的特定领域特征时，

效果仍不如本研究提出的两步推荐算法。

表 5　参数设置

Table 5　Parameter settings

参数名称

Parameter

模型架构

BERT 版本

输入数据

特征表示

领域词汇特征融合

相似度度量

损失函数

优化器

嵌入层

卷积层

池化层

正则化

Siamese BERT 模型

Siamese BERT model

Siamese BERT 网络

BERT-base（12 层 Transformer Encoder，隐藏层

维度 768 维）

CLS 和 SEP 特殊 token 的 tokenized 序列

BERT 提取 CLS token 对应的向量

构建动植物品种资源词汇库，获取词典特征向

量，并与 BERT 网络获取的特征向量融合

余弦相似度

对比损失函数（Contrastive Loss），margin=0. 5

随机梯度下降（SGD），学习率=2e-5

—

—

—

—

用户品种兴趣模型

User variety interest model

多层 CNN 网络

—

用户静态属性特征、行为特征、品种属性特征

的嵌入表示

用户和品种的文本特征通过嵌入层转化为

16 维特征向量

—

—

均方误差（MSE）

Adam 优化器

用户和品种文本特征转化为 16 维特征向量

使用窗口大小为 2、3、4、5 的卷积核

最大池化层

随机 dropout
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此外，为验证模型对冷启动问题的处理能力，

设计 2 组对比试验：1）新品种冷启动测试。从试验

数据中提取 2023 年新审定的 320 个零行为数据品

种作为测试集，其首推准确率达到 68. 5%（传统协

同过滤方法为 42. 3%），且通过 Siamese BERT 的特

征映射，AUC（Area Under ROC Curve）仅比常规品

种下降 5. 7%（传统方法下降 15. 2%）。2）新用户模

拟试验。随机屏蔽 500 名用户的历史行为，仅基于

静态属性推荐，前 3 次交互后推荐准确率提升至

72. 1%，显著高于基线方法的 53. 4%。这表明本研

究提出的两步推荐机制能有效利用品种语义关联

和用户属性特征缓解冷启动问题，尤其在新品种推

荐场景表现突出，但新用户冷启动的初始准确率

（61. 2%）仍存在优化空间，可能与农业用户的地域

特异性相关。

3. 3　消融试验

分别针对以下 4 个模块进行了消融试验：

1）BERT 文本编码。用于提取动植物新品种文

本信息的上下文语义特征。消融试验中 ，去除

BERT，改用传统的 TF-IDF 特征表示。

2）Siamese BERT 网络。用于计算动植物品种

之间的相似性。消融试验中，去除孪生网络，改用

单向 BERT 模型计算文本相似度。

3）CNN 兴趣网络模型。用于用户画像与动植

物品种资源特征的匹配。消融试验中，去除 CNN
网络，改用简单的全连接网络进行推荐。

4）注意力机制。用于提升模型对用户行为和

品种特征的关注度。消融试验中，去除注意力机

制，改用平均池化来对输入特征进行聚合。

试验中使用准确率、召回率、F1 值及 AUC 值、P
值评估各个模块的贡献。其中，AUC 值为随机选取

的正样本（相似品种对）得分高于负样本（非相似对）

的概率，P值用于评估模型性能差异的统计显著性。

试验结果见表 7。可知，当去除 BERT 文本编码模

块，替换为传统的 TF-IDF 特征表示时，准确率下降

了 7. 5%，F1 值也大幅降低，P值为 0. 002。这表明

BERT 模型在捕捉动植物新品种文本信息中的上下

文语义特征方面起到了关键作用。去除 Siamese 
BERT 网络后，准确率下降至 85. 4%，召回率下降

至 83. 0%，P值为 0. 003。相比完整模型，Siamese
网络在计算品种相似性上更为精准，特别是对于较

难分类的样本，孪生网络可以更好地区分相似品种

与不相似品种，其影响程度仅次于 BERT。在去除

了 CNN 兴趣网络模型后，模型性能仅有小幅下降，

表 7　消融试验

Table 7　Ablation experiment

模型配置

Model configuration

完整模型

去除 BERT 文本编码

去除 Siamese BERT

去除 CNN 兴趣网络

去除注意力机制

准确率/%
Precision

89. 6

82. 1

85. 4

86. 8

87. 3

召回率/%
Recall

87. 3

80. 5

83. 0

84. 7

85. 2

F1 值

F1 score

0. 884

0. 813

0. 842

0. 857

0. 862

AUC 值

AUC value

0. 921

0. 865

0. 889

0. 902

0. 910

P值

P value

0. 002

0. 003

0. 012

0. 021

表 6　对比试验

Table 6　Comparative experiment

模型

Model

本研究两步推荐算法

基于协同过滤的推荐算法

基于矩阵分解的推荐算法

基于深度学习的单步推荐算法

精确率/%
Accuracy

85. 2

74. 2

76. 8

80. 1

准确率/%
Precision

84. 1

72. 5

74. 6

78. 2

召回率/%
Recall

81. 4

70. 1

72. 9

76. 7

F1 值

F1 score

0. 832

0. 721

0. 748

0. 784

平均绝对误差

Mean absolute 
error

0. 128

0. 157

0. 148

0. 138

均方误差

Mean squared 
error

0. 256

0. 314

0. 296

0. 278
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但准确率仍然有 2. 8% 的差距。这表明 CNN 在捕

获用户兴趣特征与品种特征之间的深层次关联上发

挥了重要作用，其影响程度次于 Siamese 网络。全

连接网络的替代方案虽然能有效进行推荐，但无法

像 CNN 充分提取局部特征。当去除了注意力机制

时，模型的性能也有所下降，特别是 F1 值降低了

2. 2%。这表明注意力机制帮助模型更好地识别出

哪些特征更值得关注，尤其是在用户兴趣匹配方面，

但总体影响程度较弱。通过以上消融试验，验证了

各个模块对动植物新品种资源精准推荐模型的重要

性，BERT 文本编码与 Siamese BERT 网络是模型

的核心模块，显著提升了品种相似度的计算精度。

CNN 兴趣网络在捕捉用户兴趣特征与品种特征之

间的深层次关联方面发挥了重要作用。注意力机制

虽然对模型性能的影响相对较小，但仍能够提升用

户与品种的精准匹配能力。

本研究提出的两步推荐算法结合了 Siamese 
BERT 网络的深层语义表示能力和多层 CNN 网络

的用户兴趣建模能力，能够充分利用动植物品种的

文本特征和用户行为数据，在新品种的冷启动问题

上表现尤为突出。此外，通过综合用户静态属性特

征、行为特征和品种属性特征，本研究方法能够更

加精准地预测用户对品种的兴趣，提高推荐的个性

化和准确性。

4　结束语

本研究提出了一种基于 Siamese BERT 网络和

多层 CNN 网络的动植物新品种资源两步推荐算

法。该算法通过 Siamese BERT 进行品种相似性推

荐，并利用多层 CNN 网络对用户的品种兴趣进行

建模。结果表明，本研究算法在 AUC、准确率、召回

率、F1 值等各项评价指标上均显著优于现有主流推

荐算法，尤其是在处理新品种冷启动问题和用户兴

趣建模方面展现了卓越的性能。相较于传统算法，

本研究方法能够更精准地捕捉新品种的特性，并有

效应对用户兴趣动态变化的问题，提升了推荐的准

确性与个性化程度。特别是在冷启动情境下，该算

法对新品种的推荐能力得到了显著增强，体现出较

强的实用性。

未来的工作将继续致力于优化模型结构，探索

更加复杂的深度学习模型 ，如基于图神经网络

（GNN）或强化学习的推荐框架，未来将探索图神经

网络在品种关联推理中的深度应用。通过构建［品

种-性状-环境］三元关系图谱，利用 GNN 的消息传

递机制挖掘隐性关联规则（如抗病基因相似性、地域

适应性传导等），实现跨品种的知识迁移推荐。此

外，针对用户兴趣的动态变化，进一步考虑时间序列

模型的结合，以提升对用户长期偏好的捕捉能力。

同时，可以尝试引入多模态数据，融合文本、图像、视

频等多种信息，以实现更全面和精细的推荐效果。

通过这些方向的深入研究和改进，期望能进一步提

升动植物新品种推荐系统的效果与应用价值。
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