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摘要 为提升水产疾病防治中复杂与多层次因果关系抽取的准确性，引入一种双向焦点增强机制（bidirec‐
tional focus enhancement mechanism，BFM），提出RoBFM模型（RoBERTa-wwm-ext-large bidirectional focus en‐
hancement mechanism）。该模型结合预训练语言模型 RoBERTa-wwm-ext-large生成高质量词嵌入，并利用双

向长短时记忆网络（bi-directional long short-term memory，BiLSTM）增强长距离依赖性建模。RoBFM的核心是

通过BFM机制的前后向权重分配，强制解耦并聚焦因果语义角色。为全面评估模型性能，在公开数据集DuIE
和自建的领域专用数据集DLOU-CRE上开展了基线对比试验与消融实验。试验结果显示，该模型在公开数据

集DuIE和自建的领域专用数据集DLOU-CRE上的F1值等指标均优于现有模型。尤其在DLOU-CRE数据集

上，F1值达到了68.23%。结果表明，该方法用于水产病害防治因果关系抽取中具有更好的效果。
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水产养殖业的快速集约化发展正面临日益严峻

的病害挑战。以对虾白斑综合征、罗非鱼链球菌病

为代表的流行性疫病频发，导致养殖群体的大规模

死亡，不仅直接冲击生产效率与水产品质量，造成巨

额经济损失，更对区域性水产供应链的稳定性构成

了严重威胁。在此背景下，如何从海量数据中实现

对水产病害因果链的精准、高效自动抽取与解析，已

成为推动智慧渔业发展、实现精细化病害防控的迫

切需求［1-3］。

因果关系抽取作为信息抽取领域的核心任务，

其技术范式经历了从规则匹配、传统机器学习向深

度学习演进的历程。早期研究主要聚焦于显性语言

特征的挖掘，试图通过构建严密的语言学规则来捕

捉因果逻辑。例如，Khoo 等［4］通过归纳因果线索词

构建模式库，从新闻语料中识别显性因果；Girju等［5］

引入句法约束机制进行校验。尽管此类“硬编码”策

略在规范文本中表现尚可，但在面对水产领域非结

构化、跨模态的复杂文本时，因缺乏泛化能力而显得

捉襟见肘。为缓解规则方法的僵化问题，统计机器

学习被引入该领域，并逐渐形成了“流水线”式的处

理范式。Girju等［6］和 Luo等［7］分别从约束触发词优

化和大规模语料库因果强度度量入手，提升了抽取

的自动化水平。然而，这种分阶段处理模式割裂了

实体与关系的内在联系，且受限于特征工程的完备

性，传统机器学习模型在应对隐性、模糊或长距离因

果依赖时，往往难以突破泛化瓶颈。

随着深度学习技术的兴起，凭借深度神经网络

在特征自动抽取方面的显著优势，因果关系抽取研

究正式迈入了深度语义理解的新阶段。CNN 与

RNN 等架构被广泛应用于捕捉文本深层特征，有效

应对了表述的隐含性与模糊性挑战。De Silva 等［8］

率先利用卷积神经网络对文本进行局部特征编码，

以识别常识性因果逻辑；Li 等［9］进一步提出面向知

识的CNN架构，通过融合外部词汇知识库的先验信

息来增强分类性能。与此同时，Dasgupta 等［10］则利

用长短期记忆网络在序列建模上的优势，从语言学

视角深入解析了因果关系的表达能力。近年来，

BERT［11］、RoBERTa［12］等预训练语言模型的出现带

来了里程碑式进展，有效缓解了长文本处理和大规

模数据依赖的问题。

收稿日期： 2025 ‐ 06 ‐ 30
基金项目：辽宁省重点研发计划项目（2023JH26/10200015）
曹佩荣，E-mail：caopeirong08@163.com
通信作者： 张思佳，E-mail：zhangsijia@dlou.edu.cn

曹佩荣，张思佳，李政霖，等 .RoBFM：双向焦点增强机制的水产病害防治因果关系抽取［J］.华中农业大学学报，2026，45（3）：161‐172.
DOI：10.13300/j.cnki.hnlkxb.2026.03.014



第 45 卷  华 中 农 业 大 学 学 报

尽管现有技术取得了长足进步，但在处理水产

病害防治这类垂直领域的复杂文本时，仍面临深层

挑战：一方面，领域适应性不足。现有预训练模型主

要依赖上下文捕获词汇共现及句法结构，缺乏对因

果逻辑的专门建模与优化，导致其在抽取实体间的

动态交互及多层级因果链条时表现欠佳［13-14］。另一

方面，隐性推理能力匮乏。尤其在缺乏显性触发词

的语境中，模型对隐含因果的敏锐度较低［15］。例如，

在“水温突降导致鱼体肾功能下降，从而诱发细菌感

染”这类包含多层级、链式触发的复杂语义中，现有

模型的逻辑推理与长距离依赖捕捉能力均显不足。

针对上述痛点，本研究提出了一种融合双向焦

点增强机制的 RoBFM 模型。该模型旨在打破技术

瓶颈，将海量、非结构化的专业病害文献转化为机器

可理解的结构化因果知识。这些结构化知识是构建

水产病害知识图谱和智能诊断专家系统的底层基

石。通过本模型，系统能够自动梳理出“环境因子-
病理反应-疾病暴发”的完整演化逻辑，从而为基层

养殖户提供即时的病情预警与科学的防治决策

支持。

1　材料与方法

1.1　因果关系数据集构建

为支持水产养殖病害防治领域的因果关系抽

取，本研究构建了一个高质量的领域专用数据集，命

名为DLOU-CRE。其构建流程如下：

1）数据收集与预处理。数据集的文本内容主要

来源于权威水产学术期刊、行业技术报告及领域专

家提供的文献资料，确保所采集文献与水产养殖疾

病防治问题高度相关。在获取原始文本后，进行了

严格的预处理，对原始文本进行语义单元切分，清洗

特殊字符、格式错误及不规范内容，确保数据统一

规范。

2）因果实体定义与BIO标注规则。因果实体分

析与标注是 DLOU-CRE 数据集构建的核心环节。

深入分析了水产动物病害防治领域的因果关系要

素，并对原因实体和结果实体进行了细致的定义。

采用 BIO 标注规则（B-Begin，I-Inside，O-Outside）对

因果实体进行精确标注：原因实体标记为‘B-C’/‘I-
C’，结果实体标记为‘B-E’/‘I-E’，无关词汇标记为

‘O’。表 1展示了一个具体的标注示例，清晰地说明

了如何根据BIO规则对因果实体进行标记。

3）数据集统计与特性及典型样本分析。本研究

构建的DLOU-CRE数据集共包含 3 682条经过专家

校验的标注样本。为确保数据集能够真实映射水产

养殖中“环境-病原-宿主”的三元互作机制，本研究遵

循“产业痛点导向”原则，对样本进行了严格的类型

学分层与分布控制。统计结果（表 2）表明，数据集在

病害类型、环境诱因及管理干预 3个维度上均保持了

与实际流行病学特征的高度同构。

具 体 而 言 ，传 染 性 病 原 类 样 本 占 比 最 大

（42.4%），涵盖了对虾白斑综合征（WSSV）、罗非鱼

链球菌病等高致死率病害，重点强化模型对显性病

理特征的捕捉能力；理化环境因子类样本占比达到

33.9%，高密度覆盖了氨氮、溶氧及温度突变等关键

胁迫指标，旨在训练模型识别“水质恶化”引发的隐

性致病逻辑；养殖管理决策类样本收录了 23.7%，聚

焦于投喂策略、密度调控等人工干预措施。这种数

据分布策略不仅涵盖了从苗种标粗到成鱼养成的全

生命周期场景，更在特征层面完整保留了“环境因子

恶化（因）→免疫力下降（机理）→继发感染（果）”的

链式语义结构，从而有效提升了模型在复杂生产语

表1　标注样例

Table 1　Annotation example

原文文本 Original text
由于 Duo to
水温 Water temperature
急剧下降 Sharp decline
  ，
鱼类 Fish
免疫力 Immunity
下降 Decline
   。

标注标签 Label
O

B-C
I-C
O

B-E
I-E
I-E
O

表2　DLOU-CRE数据集样本类型分布统计

Table 2　Distribution statistics of sample types in the DLOU-CRE dataset

样本类别

Sample category
传染性病原类

环境因子类

养殖管理决策类

典型实体

Typical entity
白斑综合征病毒（WSSV）、链球菌、气单胞菌、草鱼呼肠孤病毒等

氨氮（NH3-N）、亚硝酸盐、溶解氧、pH值、水温骤变等

投饵率、放养密度、换水、增氧机启停、微生物制剂投放等

样本数量

Sample size
1 561
1 248
873

占比/%
Proportion

42.4
33.9
23.7
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境下的可信度与泛化潜力。

从数据分布特征来看，DLOU-CRE展现出高信

息密度的特质。一方面，非背景类标签的有效占比

高达38.4%。这一比例高于通用稀疏文本数据集，该

语料库剔除了无关冗余信息；另一方面，从因果逻辑

分布来看，数据集涵盖显性因果约 27%，隐性因果约

73%。为了直观解析文本的复杂性，表 3展示了 2类

样本的语言学特征对比。

4）数据与代码开源声明。为增强本研究试验结

果的可复现性与透明度，并填补该领域公开资源的

空白，本研究构建的DLOU-CRE数据集样本及核心

模型代码已在GitHub平台开源*。

1.2　RoBFM模型抽取框架

RoBFM模型的整体架构如图 1所示。该模型通

过多层次信息处理与BFM模块，旨在克服传统方法

在处理隐性及复杂因果关系上的不足，实现水产病

害防治文本中因果关系的精准抽取。其核心工作流

程包括：RoBERTa 生成初始词嵌入、BiLSTM 增强

上下文建模、BFM 动态加权聚焦以及分类器输出最

终结果。

1）RoBERTa 嵌入层。模型首先利用 RoBER‐
Ta-wwm-ext-large预训练语言模型对输入文本进行

编码。RoBERTa 采用全词掩蔽（whole word mask‐
ing，WWM）策略［16］，相比 BERT 能生成更准确的词

级嵌入，并有效捕获中文文本的词边界信息和丰富

的上下文语义。这一步骤的目标是为后续的因果关

系抽取任务提供高质量的初始特征表示。

2）BiLSTM 上下文编码层。在获得 RoBERTa
生成的词级嵌入后，模型进一步通过 BiLSTM 对语

义信息进行增强建模。RoBERTa 虽然提供了强大

的全局上下文表征，但在捕获序列的局部依赖和精

确的长距离依赖方面仍存在一定局限。BiLSTM 通

过前向和后向 2个方向的隐状态传递，能够有效捕捉

句子中的长距离依赖关系，同时保留局部上下文信

息。具体公式如（1）~（4）所示。

ht = LSTM (xt，ht - 1) （1）

ht = LSTM (xt，ht + 1) （2）

ht = [ ht ；

ht ] （3）

H = [h1，…，hn ] （4）
这种结合充分利用了 RoBERTa 的深层语义编

码能力与BiLSTM的序列建模优势，两者互补增强，

为模型处理水产养殖病害文本中复杂的因果关系提

供了鲁棒性更强的上下文信息。

3）BFM模块。针对水产病害因果逻辑呈现典型

的“环境-生理-病理”长链条特征，BFM 模块提出了

一种双向显式因果建模策略。该机制通过引入独立

的前向与后向权重矩阵，分别强制聚焦“环境诱因”

与“病理结果”，在特征层面实现了语义角色的显式

解耦。这一设计将文本中隐性的深层关联转化为显

式的注意力焦点，有效解决了水产文本在无触发词

语境下的特征稀疏与背景噪声干扰问题。其计算流

程形式化如下。。设BiLSTM输出的隐藏状态序列为

H。前向焦点机制通过参数矩阵Wf和偏置 bf计算注

意力权重 αt 并聚合生成前向上下文 cf，如公式（5）~
（6）所示。同理，后向焦点机制通过参数Wb，bb 生成

后向上下文 cb，如公式（7）~（8）所示。最后，将拼接

两者得到增强语义表示V。如公式（9）所示。

αt = softmax (Wf ht + bf) （5）

cf = ∑
t = 1

n

αtht （6）

βt = softmax (Wbht + bb) （7）

cb = ∑
t = 1

n

βtht （8）

V = [cf ；cb ] （9）
4）分类器输出层。经过 BFM 加权后的语义表

示V被输入到最终的分类器中。分类器采用全连接

神经网络结构，负责根据焦点增强表征生成最终的

因果关系抽取结果。接着，使用 softmax函数对输出

进行归一化，生成每个词的分类概率分布，从而为每

个词分配最终的类别标签（B-C，I-C，B-E，I-E，O），

完成因果关系抽取任务。具体公式如（10）~（11）
所示。

zt = WcV + bc （10）

表3　显性与隐性因果关系样本对比

Table 3　Comparison of explicit and implicit causal relationship samples

关系类型

Relationship types
显性因果

隐性因果

隐性因果

文本示例

Text examples
溶氧量过低导致鱼类窒息死亡

养殖密度过大，水体富营养化严重

投喂变质饲料，草鱼肠壁充血发炎

特征分析

Feature analysis
含触发词“导致”传统模型易于抽取

无触发词。前后分句呈“环境因子-环境结果”逻辑，依赖深层语义进行判断

无触发词。通过知识判断“摄食”与“病变”的内在联系，是抽取的难点
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P = softmax (zt) （11）
式（10）中，Wc、bc 是学习参数。最终，根据概率

分布为每个词分配类别标签，并拼接标签形成完整

的因果关系表征，返回抽取出的因果关系实体。

1.3　试验设置与验证策略

1）试验环境与参数配置。试验基于 Windows10
（64 bit）操作系统，硬件环境采用英特尔 Core i5-
10400F @2.9GHz 六核处理器、16 GB 运行内存及

NVIDIA GeForce RTX 4090 图形处理器，以 Python 
3.8 为编程语言，在 PyCharm 2023.1 开发环境下完

成。模型的训练参数经过优化设置：最大序列长度

max_sequence_length 为 512，训练轮次 epochs 为 13，
学习率 learning_rate 设置为 2e-5。BiLSTM 的单向

隐层大小设置为 1 024，Dropout比率设置为 0.3用于

BiLSTM输出后。BFM模块的内部迭代次数设置为

16次。

2）验证策略与鲁棒性控制。为了最大限度地利

用有限的标注数据，并客观评估模型在非平衡样本

下的泛化性能，本研究采用了 K 折交叉验证（K-fold 
cross-validation）策略。该方法的核心逻辑在于将原

始数据集随机划分为 K 个互斥的子集，每次迭代选

取其中K-1个子集构建训练集，剩余的 1个子集作为

图中B-C/I-C、B-E/I-E依次指原因与结果实体的起始与结束标注标签，O为其他标签。E、EA、E0~En为字、段落与位置嵌入；Trm为

Transformer模块；T0~Tn为预训练特征。BFM 层中h为隐藏状态；DW、CR分别指方向权重与因果角色特征；w1~wn为最终加权输出向

量。In the figure，B-C/I-C and B-E/I-E denote the beginning and ending labels of the cause and effect entities respectively，and O represents 
other labels. E，EA，E0-En are character，paragraph，and positional embeddings； Trm is the Transformer module； T0-Tn are pre-trained fea‐
tures. In the BFM layer，h is the hidden state； DW and CR represent directional weights and causal role features respectively； w1-wn are the fi‐
nal weighted output vectors.

图1 模型构架

Fig. 1 Model architecture
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验证集。经过 K 轮循环训练与评估后，取各项评价

指标的平均值作为最终的模型性能得分。这种全量

验证机制有效消除了因数据集单次随机划分而引入

的偶然性偏差。具体而言，鉴于DLOU-CRE数据集

具有样本量相对较小且实体密度高的特性，为严格

抑制潜在的过拟合风险并验证模型的鲁棒性，本研

究将K值设定为 5，实施 5折交叉验证试验流程，其具

体划分逻辑如图2所示。

1.4　评估指标

为全面评估模型的性能，本研究采用了因果关

系抽取任务中最常用的精确率（P）、召回率（R）和F1

值作为评价指标。这些指标将分别针对“原因”和

“结果”2个核心标签的抽取性能进行计算，并最终综

合验证模型的整体效果。尽管“O”标签在数据中占

据较大比例，但其主要作为背景类，核心评估集中在

因果实体类别的抽取上。具体的评价指标计算公式

如（12）~（14）所示：

P = Tp

Tp + Fp
× 100% （12）

R = Tp

Tp + FN
× 100% （13）

F1 = 2 × P × R
P + R

× 100% （14）

其中，Tp 表示正确预测为因果关系正例的数量，

Fp 表示错误预测为因果关系正例的数量。FN 表示

实际为因果关系正例但预测为负例的数量。F1 值作

为精确率和召回率的调和均值，能够综合衡量模型

的精确性和召回能力，为评估模型在“原因”和“结

果”标签抽取方面的表现提供了全面且平衡的视角。

2　结果与分析

2.1　预训练模型选择与性能评估

为全面评估 RoBFM 模型的泛化能力与领域适

应性，本研究构建了跨领域的对比实验框架，选取了

通用领域权威数据集 DuIE 与自建的领域专用数据

集DLOU-CRE作为试验对象。DuIE数据集作为百

度发布的业界权威大规模中文关系抽取基准，数据

集包含超过 21 万条句子，以及 45 万个三元组实例，

广泛覆盖了金融、娱乐、百科等开放域场景。引入该

数据集旨在验证模型在处理异构、复杂通用文本时

的鲁棒性。然而，尽管 DuIE 具有显著的规模优势，

但 DuIE 缺乏针对农业中水产病害防治领域特有的

隐性因果逻辑，例如由“水质理化指标交互”诱发的

隐性病害。这种信息知识的缺失，导致DuIE难以精

准评估模型在垂直领域复杂语境下的实际效能。

针对上述不足，本研究引入了DLOU-CRE数据

集。尽管其 3 682条的样本规模小于通用数据集，但

DLOU-CRE 作为专为水产病害防治场景构建的语

料库，具有极高的信息密度。该数据集不仅由领域

专家深度参与标注，确保了专业实体边界的精确性；

更关键的是，它高密度地覆盖了水产领域隐性因果

关系及多因素链式反应模式。这种“小而精”的特质

使得 DLOU-CRE 能够有效填补通用数据集在垂直

知识上的空白，为激发预训练模型在任务中的推理

潜能提供了高质量的数据支撑。

在DuIE数据集和DLOU-CRE数据集架构的基

础上，为进一步验证 RoBFM 核心组件 RoBERTa-
wwm-ext-large的性能表现，本研究设计了系列对比

试验，选取BERT、RoBERTa及BERT-wwm等主流

图2 5折交叉验证划分逻辑

Fig. 2 Logic of 5 fold cross-validation division
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模型作为基线。试验结果详见表 4，不同数据集的性

能指标对比示于图 3。结果显示：相较于通用数据

集，DLOU-CRE能够显著提升模型对隐性病害机理

的抽取精度，充分体现了高质量领域专用数据在解

决特定科学问题时的关键价值。

由表 4 与图 3 可见，尽管 DLOU-CRE 的样本量

远小于 DuIE，但所有模型在该数据集上的召回率

（R）与 F1值均显著更高。这一现象符合预训练语言

模型在垂直领域的普遍规律：数据质量与领域适配

性在特定任务中起主导作用。DuIE数据集虽然规模

巨大，但其来源异构、包含大量非因果噪声，导致模

型在抽取特定逻辑关系时召回受限；相比之下，

DLOU-CRE 具有极高的信噪比与专家知识密度。

RoBFM 结合 BFM 机制，能够在此类高一致性数据

上快速适应并收敛，从而在小样本条件下实现了比

大规模通用数据集更高的性能表现。

具体而言，以 BERT 模型为例，它在 DLOU-
CRE上的召回率显著高于DuIE模型，带动了F1值的

整体上扬。这种性能增益在引入更强大的预训练基

座，如 RoBERTa 及 RoBERTa-wwm-ext-large 后表

现得尤为显著。数据统计显示，在RoBERTa-wwm-
ext-large模型上，DLOU-CRE的召回率相较于DuIE
提升了 7.67 百分点，最终推动 F1值达到 68.23%（表

4）。这一显著的性能跨越有力地证明了：在处理复

杂因果关系抽取任务时，高质量的垂直领域数据能

够更有效地激发大规模预训练模型的深层语义理解

潜能。

综上所述，DLOU-CRE数据集的构建对于提升

领域任务性能具有决定性作用。特别是当其与 Ro‐
BERTa-wwm-ext-large结合时，能够形成“强模型+
强数据”的协同效应。这不仅验证了数据质量的重

要性，也为本研究最终选择 RoBERTa-wwm-ext-
large 作为 RoBFM 的基础架构提供了坚实的实证

依据。

2.2　不同模型对比试验

为全面验证RoBFM模型的有效性，本研究在通

用数据集 DuIE 和领域专用数据集 DLOU-CRE 上，

与多种主流基线模型进行了系统性的性能比较。选

取的基线模型涵盖了从传统序列标注到预训练语言

模型再到大语言模型（LLMs）的代表性研究方法，具

体如下：

1）-P 模型（BiLSTM-CRF）［17］。其局限在于难

以捕捉复杂或长距离的隐性因果关系，如链式关联，

导致召回率较低。

2）-R 模型（TF-ChineseERE）［18］。该模型在处

理非结构化关系时建模能力较弱，并在面对中文复

杂句式如倒装、省略时，精确率显著下降。

3）-BC 模型（BERT-CRF）［19］。该模型过度依

赖显性的因果触发词，在处理隐式因果关系时表现

乏力。

4）-LC（BERT-BiLSTM-CRF）［20］。尽管增强

了上下文建模，但其对因果特征的权重分配是静态

的，缺乏动态关注机制，限制了对复杂场景的适

应性。

5）RoBERTa 和 BERT 模型。虽然具备出色的

通用语义理解能力，但缺乏针对因果逻辑的优化，难

以有效解析实体间的动态交互与多层级依赖，导致

在隐性关系抽取上的精确率与召回率受限。

6）大语言模型（LLMs）。引入ChatGLM4-9B和

Qwen2.5-7B作为对照，探究生成式范式在垂直领域

信息抽取中的表现。

与上述基线模型相比，RoBFM引入BFM机制，

表4　试验结果

Table 4　Test results % 
数据集

 Dataset

DuIE

DLOU-CRE

模型

Model
BERT
RoBERTa
BERT-wwm
RoBERTa-wwm-ext-large
BERT
RoBERTa
BERT-wwm
RoBERTa-wwm-ext-large

P

66.20
63.45
61.86
66.29
61.48
65.81
63.17
65.86

R

61.27
67.15
59.25
63.10
66.35
69.40
63.85
70.77

F1

63.64
65.25
60.53
64.66
63.82
67.56
63.51
68.23

图3 不同模型的性能指标对比

Fig. 3 Performance comparison of different models
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通过动态调整 BiLSTM 输出权重，实现了对因果关

键特征的显式解耦与聚焦。得益于 RoBERTa-
wwm-ext-large的深层抽象表征与 BFM 的精准定位

能力，RoBFM 显著降低了模型对显性触发词如“导

致”“因为”的依赖，大幅提升了在复杂语境下的泛化

性能。试验结果如表5所示。

RoBFM 模型在因果关系抽取任务中的表现显

著优于其他传统方法及未集成 BFM 的预训练语言

模型，F1 指标提升明显。表现在以下 4 个维度的

优势：

1）泛化能力验证。为验证 BFM 机制的跨领域

有效性，本研究通过通用数据集 DuIE 进行测试。

DuIE涵盖了娱乐、人物等广泛的开放域文本。试验

结果显示，RoBFM 在 DuIE 上的 F1值达到 64.66%，

显著优于-P 等主流基线模型。这一结果证明了

BFM 机制具备良好的跨领域迁移性：其核心的双向

焦点策略本质上是对自然语言中普遍存在“原因-结
果”的因果逻辑结构进行建模，而非单纯依赖于特定

领域的词汇特征。因此，该机制不仅适用于水产病

害领域，在处理其他领域的复杂因果文本时同样具

备鲁棒性。

2）召回率R提升与风险阻断。在水产病害防控

中，“漏判”意味着错失最佳治疗窗口，极易导致病情

由点及面暴发。试验数据显示，RoBFM 在 DLOU-
CRE数据集上的召回率高达 70.77%，显著优于基线

模型。这种高召回率的工程意义在于模型具备极高

的敏锐度，能够有效捕捉“摄食量微降”“离群独游”

等淹没在大量日常数据中的微弱前兆信号。基于业

务场景的量化推演表明，相较于基线模型，RoBFM
的性能提升意味着在每处理 10 000条非结构化养殖

日志时，能够多识别出约 22条高危隐性预警。这种

将“沉默数据”转化为“有效情报”的能力，支持系统

在病害“潜伏期”即发出预警，对于从源头阻断对虾

白斑综合征等高致死率传染病的扩散具有决定性的

止损价值。

3）精确率 P提升与降本增效。针对实际生产中

存在的非因果噪声（如天气预报、市场行情等），

RoBFM 表现出卓越的抗干扰能力。表 5数据显示，

引入 BFM 机制后，模型在处理负例时的误报率较

BERT等模型降低了约 4.41百分点。从运维经济学

的角度解读，精确率的提升直接对应于“虚警率”的

下降。在集约化养殖的自动化监控场景中，这一改

进意味着每 1 000 次系统报警中，可减少约 44 次无

效的人工现场核查与不必要的应激性操作，如换

水、投药。这不仅大幅降低了运维人员的无效劳动

工时，更避免了因误判导致的药物滥用，从而在降

低直接经济成本的同时，减少了对水体生态的次生

破坏。

4）模 型 定 位 优 势 。 引 入 ChatGLM4-9B 和

Qwen2.5-7B 的对比结果表明，尽管 LLMs 拥有强大

的通用理解能力，但在垂直领域序列标注任务中，其

F1值仍低于RoBFM。这是由于通用LLM缺乏领域

深层知识注入，且在严格的实体边界识别上不如判

别式模型精准。这证明了在算力受限且对精确率要

求极高的专业场景下，经过设计小模型（RoBFM）在

性能与效能比上依然优于通用大模型，具备不可替

代的应用价值。

2.3　资源消耗与效率评估

为了评估RoBFM模型的实际部署可行性，本研

究统计了该模型在参数量、训练效率及显存占用等

方面的数据，并与 RoBERTa-wwm-ext-large 进行了

对比，如表 6所示。引入BiLSTM和BFM模块后，模

表5　试验结果

Table 5　Test results % 
数据集 Dataset

DuIE

DLOU-CRE

模型 Model
-P

LSTM
-R

BERT
-BC
-LC

RoBERTa
RoBFM

-P
LSTM

-R
BERT
-BC
-LC

ChatGLM4‐9B
Qwen2.5‐7B
RoBERTa

RoBFM

P

61.02
63.41
58.71
66.20
59.67
64.70
63.45
66.29

60.39
62.70
58.50
61.48
58.14
62.93
58.25
60.45
64.36
65.86

R

50.43
58.13
64.08
61.27
60.15
64.92
67.15
63.10

51.35
64.90
59.90
66.35
63.91
65.01
62.10
65.30
69.71
70.77

F1

55.22
60.66
61.28
63.64
59.91
64.81
65.25
64.66

55.50
63.78
59.12
63.82
60.89
63.96
60.11
62.78
66.93
68.23

注：“-P”表示BiLSTM-CRF对比模型；“-R”表示TF-Chinese‐
ERE 对比模型；“-BC”表示 BERT-CRF 对比模型；“-LC”表示

BERT-BiLSTM-CRF 对比模型。Note： ‘-P’ represents the BiL‐
STM-CRF comparison model； ‘ -R’ represents the TF-Chinese‐
ERE comparison model； ‘-BC’ represents the BERT-CRF compar‐
ison model； ‘-LC’ represents the BERT-BiLSTM-CRF compari‐
son model.
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型整体参数量仅增加了约 4×106，增长率约为 1.1%，

显存占用增加约 0.7 GB。在推理速度方面，单样本

处理延迟仅增加了 6 ms。在训练效率上，RoBFM的

单轮训练耗时仅为 4.2 min，证明在极短时间内完成

全量微调，便于应对水产病害数据的快速更新迭代。

综上所述，RoBFM 在显著提升因果抽取精度的同

时，仅引入了极微小的计算开销，具备极高的工程部

署性价比。

2.4　交叉验证与鲁棒性分析

针对水产病害防治领域标注数据获取难度大、

样本量相对较小（3 682条）的现状，为了排除模型因

数据划分偶然性导致的性能虚高，并严格评估模型

在小样本环境下的过拟合风险，本研究在 DLOU-
CRE数据集上实施了 5折交叉验证（5-fold cross-val‐
idation）。具体试验方案如下：将数据集随机打乱并

均分为 5 个互斥的子集。依次选取其中 1 个子集作

为测试集，其余 4 个子集作为训练集，共进行 5 轮独

立试验。试验过程中保持超参数设置一致，最终记

录每一折的 F1值及其波动情况。RoBFM 模型在 5
折交叉验证下的详细表现如表 7所示。试验结果显

示：在 5 轮独立试验中，RoBFM 的 F1值始终稳定在

67.45%~69.29%，标准差仅为 0.61%。这表明模型

性能并未出现剧烈波动，证明其并未对特定的训练

集划分产生过拟合现象；即便在表现最差的一折

（Fold-4，F1=67.45%）中，RoBFM 的性能依然显著

优于强基线模型 RoBERTa（66.93%）。这一结果有

力地证实了 BFM 机制在小样本高密度数据下的鲁

棒性，即通过显式聚焦因果特征，降低了模型对背景

噪声的敏感度，从而保证了在不同数据分布下的一

致性表现。

2.5　消融实验

为量化各组件对模型性能的边际贡献，本研究

在DLOU-CRE 数据集上实施了消融实验，结果如表

8 所示。完整模型 RoBFM 取得了最优的 F1 值

68.23%，验证了各模块的协同有效性。为便于分析，

定义以下变体模型：

（1）RoBFM-R：移除完整模型中的RoBERTa组
件；（2）RoBFM-Bi：移除完整模型中的 BiLSTM 组

件；（3）RoBFM-B：移除完整模型中的 BFM 组件；

（4）RoBFM：包含所有组件的完整模型。

由表 8 的数据可见：（1）RoBFM-R 模型的 F1值

较基线模型RoBFM下降 8.04百分点，降幅显著。这

证实了动态词嵌入在处理水产领域多义术语及复

杂句式时的关键作用，缺失该模型会使模型退化为

对静态词向量的浅层依赖，难以捕捉深层语义。

（2）RoBFM-Bi 模型的 F1 值较基线模型 RoBFM 下

降 4.66 百分点。这表明在处理“溶解氧过低……诱

发缺氧性死亡”等长跨度文本时，BiLSTM 提供的长

距离依赖建模能力是连接远距离实体对的关键桥

梁，有效弥补了 Transformer架构在局部序列特征捕

捉上的不足。（3）RoBFM-B 模型的 F1值较基线模型

下降 3.61 百分点。尽管降幅略低，但其对隐性因果

表6　模型资源消耗对比

Table 6　Comparison of model resource consumption

模型

Model
RoBERTa-wwm-ext-large

RoBFM

参数量

Number of parameters
351×106

355×106

单样本推理延迟/ms
Single-sample inference latency

21
27

显存峰值/GB
Peak memory usage

8.5
9.2

单轮训练耗时/min
Time per training iteration

3.5
4.2

表7　RoBFM模型5折交叉验证结果

Table 7　5-fold cross-validation results 
of the RoBFM model %  

试验轮次

Test rounds
Fold-1
Fold-2
Fold-3
Fold-4
Fold-5
平均值 Average

P

65.42
66.10
65.88
65.25
66.65

65.86±0.54

R

70.15
71.20
70.55
69.80
72.15

70.77±0.82

F1

67.70
68.55
68.13
67.45
69.29

68.23±0.61

注：表中的平均值即为本研究的最终模型性能指标，“±”后数值

为标准差。Note： The average values in the table are the final model 
performance metrics reported in this paper，and the numbers follow‐
ing “±” are the standard deviations.

表8　消融实验

Table 8　Ablation experiment

变体模型

Variant model
RoBFM-R
RoBFM-Bi
RoBFM-B
RoBFM

RoBERTa

×
√
√
√

BiLSTM

√
×
√
√

BFM

√
√
×
√

F1/%

60.19
63.57
64.62
68.23

注：“√”表示包含该模块，“×”表示移除该模块。Note： “√” indi‐
cates the module is included，and “ × ” indicates the module is re‐
moved.
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的解析至关重要。消融结果证明，BFM 通过前向和

后向权重的显式解耦如公式（8）~（12），成功实现了

从复杂背景噪声中对因果特征的精准剥离，显著提

升了模型在多因素交互场景下的鲁棒性。

综上，这 3个模块在 RoBFM 架构中均发挥着不

可或缺的作用，共同构建了高性能的抽取框架。

2.6　应用实例分析与工程落地场景

通过典型实例进行详细说明，具体实例如表 9所

示。对比分析RoBFM相较于基线模型的行为差异，

并探讨其实际生产价值。

1）复杂因果模式的解析。如表 9 所示，基线模

型受限于对显性触发词的依赖，往往仅能抽取浅层

直接因果。相比之下，RoBFM 展现了深层语义解

析能力：在“水温突降…免疫力下降 …感染”案例

中，RoBFM 精准捕捉了“免疫力下降”这一中间变

量，完整复原了病害演化路径；针对“水质/饲料/密
度”共同致病的多对一模式，模型利用前向焦点机

制有效分离了并列原因实体，克服了传统模型易

漏检并列项的缺陷；在“高温……而是由于继发感

染”案例中，模型准确识别了“并未直接导致”的否

定语义，成功排除了错误的直接因果，锁定了真实

病因。

2）实际生产应用价值分析。RoBFM 的高精度

抽取能力可直接转化为智慧渔业的决策生产力：

①前置性干预：通过识别链式因果中的中间环

节，如免疫力下降，智能系统可提前预警潜在风险，

指导养殖户从“事后治疗”转向“事前阻断”，如投放

增强剂。

②精准诊疗支持：模型对隐性病理机制，如呼吸

功能受损及否定因果的准确解析，可为制定科学急

救方案提供依据，有效防止因误诊或盲目用药，如错

误的物理降温造成的经济损失。

③综合病害防控：对多重致病因子的完整溯源，

支持系统生成全方位的治理清单，协助养殖户实施

水质、饲料与密度的综合调控，避免病情反复。

综上所述，RoBFM不仅实现了算法层面的精度

突破，更为构建高可信的水产病害知识图谱与临床

决策支持系统提供了核心技术支撑。

3）模型在典型养殖模式中的工程化应用。实际

上，RoBFM 模型不仅是一个因果关系提取算法，更

是构建水产病害智能诊疗系统的底层逻辑引擎。针

对当前主流的工厂化循环水养殖与集约化池塘养殖

2 种生产模式，本研究设计了差异化的应用流程，以

解决不同场景下的痛点，如图4所示。

①工厂化循环水养殖中的风险因子智能联动。

在高度自动化的工厂化循环水养殖车间中，传统系

统往往仅依据单一水质指标，如氨氮、溶氧的阈值进

行机械报警，缺乏对病害发生的预判能力。RoBFM
模型在此场景中充当了“推理中枢”的角色。当物联

网传感器捕捉到水质异常波动时，系统不再是孤立

地报错，而是调用RoBFM构建的因果知识库进行链

式推理。例如，当监测到“亚硝酸盐持续微升”配合

“投饵量未变”的数据特征时，模型能迅速激活“残饵

分解不全（原因）到亚硝酸盐胁迫（环境因子）再到鱼

类鳃组织充血（病理结果）”的隐性因果链。基于此

推理，中控系统将自动匹配预设的防控策略，执行

“暂停投喂”“开启蛋白分离器”或“加大换水率”的组

合指令。这种机制将传统的“阈值报警”转变为主动

的“调水决策”，有效利用了模型对长距离因果依赖

的捕捉能力，降低了系统性养殖风险。

②高密度池塘养殖中的移动端辅助诊疗。面对

基层养殖户专业病理知识匮乏、描述不规范的现状，

RoBFM被部署于移动端专家系统的后台，用于处理

非结构化的自然语言查询。在池塘养殖现场，养殖

表9　应用实例

Table 9　Application examples

文本信息

Text information

水温突降会导致鱼体免疫力下降，从

而诱发细菌性感染。

溶解氧过低会影响鱼类呼吸功能，进

而引发缺氧性死亡。

多重原因导致单一结果：水质恶化、

饲料变质、高密度养殖共同引起鱼类

大量死亡。

否定性因果：高温季节并未直接导致

鱼群死亡，而是由于继发感染。

未使用BFM结果

Results without BFM

关系：水温突降→细菌感染

关系：溶解氧过低→缺氧

关系：水质恶化→死亡

关系：高温季节→无死亡

使用BFM结果

Results with BFM

因果关系1：触发词：导致，原因：水温突降，结果：鱼体免疫力下降

因果关系2：触发词：从而，原因：鱼体免疫力下降，结果：细菌性感染

因果关系1：触发词：影响，原因：溶解氧过低，结果：鱼类呼吸功能受损

因果关系2：触发词：进而，原因：鱼类呼吸功能受损，结果：缺氧性死亡

因果关系1：触发词：引起，原因：水质恶化，结果：鱼类大量死亡

因果关系2：触发词：引起，原因：饲料变质，结果：鱼类大量死亡

因果关系3：触发词：引起，原因：高密度养殖，结果：鱼类大量死亡

因果关系：触发词：而是由于，原因：继发感染，结果：鱼群死亡
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户往往使用“鱼在水面打转”“不吃食”等口语化、模

糊的表述。得益于 BFM 机制对语义焦点的双向增

强，模型能够穿透这些非专业术语，精准锚定其背后

的病理特征，如“神经系统异常”“摄食障碍”，并将其

映射至知识图谱中对应的致病源，如链球菌感染。

随后，系统不仅能输出确诊结果，还能依据抽取的

“环境-病害”因果逻辑，生成具体的管理处方。例

如，当模型识别出病害是由“养殖密度过大”诱发的

应激反应时，系统会优先推送“适度分塘”或“通过轮

捕轮放降低密度”的建议；若识别出病因为“底质恶

化导致的缺氧”，则指导养殖户执行“开启底层微孔

增氧”与“投放微生物制剂”的操作。这一流程将抽

象的因果关系直接转化为“增氧、调水、控密”等一线

操作指南，解决了通用大模型在垂直领域建议空泛

的问题，为缺乏技术支持的个体养殖户提供了可信

的科学决策依据。

3　讨 论

本研究提出的 RoBFM 模型，通过深度融合 Ro‐
BERTa-wwm-ext-large 的高质量语义表征、BiL‐
STM的长距离依赖建模能力以及创新的BFM机制，

显著提升了水产病害防治领域隐性与复杂因果关系

的抽取效能。试验结果表明，该模型在自建的

DLOU-CRE 数据集上 F1值达到了 68.23%，有效突

破了传统方法在无显性触发词场景下的因果推理

瓶颈。

在当前 LLMs 引领 NLP 技术变革的背景下，本

研究基于前文的对比试验（表 5），进一步辩证探讨了

专用小模型在垂直领域的生态定位。尽管 Chat‐
GLM4、Qwen2.5等生成式模型在通用任务中展现了

强大的理解能力，但在水产病害防治这一特定的垂

直应用场景中，RoBFM 模型相较于 LLMs仍具备显

著的“边界优势”，具体体现在以下3个维度：

1）RoBFM 约 3.55 亿的参数量赋予了其在工程

部署上独特的边缘计算优势。与依赖海量算力的通

用大模型不同，RoBFM可以低成本地适配于塘口智

能网关、手持式水质分析仪等算力受限的嵌入式设

备中。这意味着，即便在深远海养殖平台或网络信

号覆盖较弱的偏远池塘，设备依然能够基于本地集

成的轻量化因果知识库，实现实时的病害逻辑推理

与风险预警。这种“端侧智能”的工程定位，切实解

决了智慧渔业技术落地“最后一公里”的难题，为构

建高覆盖、低成本的数字化防疫体系提供了可行的

技术路径。

2）生成式 LLMs固有的“幻觉”问题可能导致虚

构病害名称或错误的诊疗建议，这在严肃的疾病诊

断领域是不可接受的风险。RoBFM 作为基于监督

学习的判别式模型，其输出空间严格约束于预定义

的实体与关系类别内。这种机制赋予了模型极高的

结果可信度与可解释性，有效规避了知识谬误风险，

确保了辅助诊断的科学性与安全性。

3）在严格的序列标注任务中，LLMs性能仍低于

RoBFM（68.23%）。这表明，在缺乏海量领域数据进

行全参数微调的情况下，LLM 对水产特有的隐性因

果逻辑和实体边界的捕捉能力依然有限。RoBFM
通过BFM机制显式聚焦因果特征，在“高精度”要求

的专业任务中表现出更高的效能比。

此外，明确RoBFM在智慧渔业系统架构中的角

色定位对于工程落地至关重要。本研究将 RoBFM
定义为“嵌入式语义推理中间件”，而非独立的终端

应用。在实际部署中，它作为辅助核心模块集成于

现有的水产物联网管控平台或专家诊疗系统中。其

工程运行逻辑体现为“感知-认知”的解耦与协作：前

端监控系统负责采集多源异构数据（如传感器数值、

养殖日志文本），RoBFM 负责在后台实时解析非结

构化文本中的隐性因果逻辑，并将抽取出的结构化

三元组注入系统的知识图谱库。为确保系统集成的

标准化与通用性，该模块在工程实现上采用轻量级

微服务架构，通过 RESTful API 接口接收前端传输

图4 应用流程图

Fig. 4 Application flowchart
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的养殖日志文本流，并向决策层实时返回标准的

JSON 格式因果三元组（包含实体 ID、关系类型及置

信度）。这一设计实现了数据层面的无缝交互，使得

最终的决策支持系统（DSS）基于这些动态更新的因

果知识生成具体的控制指令（如增氧、换水）。这种

“低耦合、可插拔”的模块化设计，使得 RoBFM 能够

灵活赋能于工厂化车间中控、移动端 APP 等多种业

务终端，无需重构现有系统架构即可提升其认知推

理能力，从而显著增强了成果的工程适用性与系统

集成度。

综上所述，RoBFM在“高精度、低资源、高可信”

的边界内，提供了比通用大模型更具性价比和可行

性的行业解决方案。

然而，尽管模型表现优异，但仍存在局限性：

（1）长文本处理限制：受限于BERT架构的最大序列

长度 512 Token，模型在处理超长农业技术报告时可

能面临信息截断损失；（2）数据分布偏差：虽然数据

集经过专家校验，但仍可能存在特定病害样本分布

不均的问题。未来的研究计划进一步引入基于滑动

窗口的长文本处理机制，探索多语言跨模态迁移学

习，并结合知识图谱增强推理，以期为水产健康养殖

的智能化发展提供更精准、更全面的技术支持。
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RoBFM：causal relationship extraction for aquaculture disease 
prevention and control via a bidirectional focus 

enhancement mechanism

CAO Peirong1,ZHANG Sijia1,2,LI Zhenglin1,AN Zongshi1,ZHANG Jiaqi1

1.College of Information Engineering，Dalian Ocean University/Dalian Key Laboratory of Smart Fishery/
Key Laboratory of Facility Fishery，Ministry of Education，Dalian Ocean University，Dalian 116023，China；

2.Liaoning Provincial Key Laboratory of Marine Information Technology，Dalian 116023，China

Abstract To enhance the accuracy of extracting complex，multi-level causal relationships in aquatic 
disease control，this study introduces a bidirectional focus enhancement mechanism （BFM） and proposes 
the RoBFM model （RoBERTa-wwm-ext-large integrated with bidirectional focus enhancement mecha‐
nism）.The model integrates the RoBERTa-wwm-ext-large pre-trained language model to generate high-
quality word embeddings and leverages Bi-directional long short-term memory （BiLSTM） networks to 
strengthen long-distance dependency modeling.The core innovation of RoBFM resides in the BFM mecha‐
nism，which employs forward and backward weight allocation to explicitly decouple and focus on causal se‐
mantic roles.To systematically evaluate the model’s performance，this paper conducts baseline comparison 
and ablation experiments on the public dataset DuIE and the self-constructed，domain-specific dataset 
DLOU-CRE. Experimental results demonstrate that the proposed model surpasses existing baselines in 
terms of F1 score and other metrics on both datasets.Notably，the model achieves an F1 score of 68.23% on 
the DLOU-CRE dataset，demonstrating that the proposed method is more effective for causal relationship 
extraction in the prevention and control of aquatic animal diseases.

Keywords causal relationship extraction； bidirectional focus enhancement mechanism； RoBFM；

aquaculture disease prevention and control

（责任编辑：边书京）

172


