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〔摘要〕　介绍医疗材料光学字符识别要素提取数据集ＭｅｄＯＣＲ设计目的、标注过程及数据特点，详细阐述
ＭｅｄＯＣＲ数据集的数据来源、标注方法、材料示例，分析数据集测评结果及应用情况，指出研究人员可基
于ＭｅｄＯＣＲ开展医疗材料信息提取方向的研究。
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１　引言

１１　ＭｅｄＯＣＲ设计目的和标注过程

１１１　设计目的　医疗行业、保险行业中的电子

病历、照片等材料含有很多隐藏信息。基于人工智

能技术合理利用这些信息，将在商业应用和科研领

域产生很高的价值。这些信息 （如客户信息、诊断

信息、用药信息、费用信息等）需要进行结构化才

能进一步使用。使用传统的文本识别方法，首先需

要用计算机视觉 （ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，ＣＶ）领域算法
将图片材料进行文本化，其中包含目标检测和目标

识别，如使用可微分二值化 （ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅＢｉｎａｒｉｚａ
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ｔｉｏｎ，ＤＢ）［１］算法进行目标检测，再使用卷积循环神
经网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＲＮＮ）［２］进行目标识别，或者使用检测和识别结合
的算法，例如点集网络 （ＰｏｉｎｔＧａｔｈｅｒｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ，
ＰＧｎｅｔ）［３］进行文本化后，再使用自然语言处理
（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）领域的一些算
法将这些文本信息结构化，例如使用双向编码器表

征 （ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）［４］进行文本分类，使用长短期记忆
人工 神 经 网 络 （Ｌｏｎｇ－ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）［５］参与序列标注等一系列方法将文本结构化
后根据需求使用。但是相较于传统机器学习，这些

深度学习方法需要更多标注数据，如何获取高质量

的标注数据成为相关研究进展的最大障碍，Ｍｅ
ｄＯＣＲ由此诞生，其目的在于提供高质量的标注数
据以供材料信息提取相关研究使用。

１１２　标注过程　由业务专家设计标注指南，１
名主标注员和１名副标注员参考标注指南历时１个
月标注完成。该数据集包含出院小结、购药发票、

门诊发票、住院发票 ４类材料共１７００张图片，涉
及８７个属性字段。

１２　ＭｅｄＯＣＲ特点

１２１　数据特殊性　首先，相较于以往的光学字
符识别 （ＯｐｔｉｃａｌＣｈａｒａｃｔｅｒＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＯＣＲ）数据
集 （如 ＩＣＤＡＲ２０１７－ＲＣＴＷ［６］采用四点标注），在
ＭｅｄＯＣＲ中，标注数据不涉及坐标，直接采用图片
到值标注，拓展了研究方向，打破了传统文本识别

的局限。其次，相较于以往的数据集，ＭｅｄＯＣＲ使
用了医疗门诊发票、住院发票、购药发票、出院小

结等４类病历材料。
１２２　数据复杂多样性　主要体现在两个方面，
一是ＯＣＲ场景复杂，包含打印模糊、打印偏斜、套
打偏斜、套打覆盖、阴影覆盖等多种实际业务中会

遇到的场景，对常规的ＯＣＲ模型提出挑战；二是文
本结构复杂，有上下结构文本、左右结构文本、无

属性名、多种近似且非规范化属性名等复杂文本结

构，这也是近年来结构化文本理解及命名实体识别

（ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）的研究热点。

２　资料与方法

２１　数据来源

ＭｅｄＯＣＲ的原始数据集数据源自互联网，将数
据集分成训练集、评估Ａ榜和评估Ｂ榜共３份，其
中对应的材料类别数量，见表１。

表１　ＭｅｄＯＣＲ构成

数据集名称 分级 材料类别 类别数量

医疗标注任务数据集 训练集　 出院小结 ２００

购药发票 ２００

门诊发票 ２００

住院发票 ４００

评估Ａ榜 出院小结 ４０

购药发票 ４０

门诊发票 ４０

住院发票 ８０

评估Ｂ榜 出院小结 １００

购药发票 １００

门诊发票 １００

住院发票 ２００

２２　标注方法

第１步：先从公开的互联网渠道找到１７００张４
类病历材料，其中包括出院小结３４０张、购药发票
３４０张、门诊发票 ３４０张、住院发票 ６８０张。第 ２
步：选择特定字段，如购药发票特定提取字段：票

据代码、票据号码、校验码、开票日期、收款人、

复核人、价税合计 （大写）、价税合计 （小写）。第

３步：进行严格的人工审核。第４步：得到图片对
应的重要信息内容并以表格形式保存，见表 ２、
图１。
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表２　购药发票提取字段格式

图名 材料类型 属性名 正确值

图片１ 购药发票 票据代码 值１

图片１ 购药发票 票据号码 值２

图片１ 购药发票 校验码 值３

图片１ 购药发票 开票日期 值４

图片１ 购药发票 收款人 值５

图片１ 购药发票 复核人 值６

图片１ 购药发票 价税合计 （大写） 值７

图片１ 购药发票 价税合计 （小写） 值８

图１　数据集标注流程

２３　各类材料数据示例说明

材料共有４类，分别是出院小结、购药发票、
门诊发票和住院发票。每类材料标注数据文件结构

基本一致，是由序号、图名、材料类型、属性名和

正确值作为列名组成的５列数据，区别在于每类材
料对应的属性名不同，出院小结共有８个属性名，

购药发票共有８个属性名，门诊发票共有３４个属性
名，住院发票共有３７个属性名，每个属性名对应１
个正确值，即标注值，其根据图片上属性名对应的

真实值标注而来。在正确值这列中有两个特殊值，

分别为 “无”和 “－”， “无”代表图片中未出现
该字段，“－”代表图片中出现该字段但没有对应

值，见表３。

表３　部分标注数据

序号 图名 材料类型 属性名 正确值

１ Ｆ７７ｃａ７ｄ０ 出院小结 性别 －

２ Ｆ７７ｃａ７ｄ０ 出院小结 年龄 －

３ Ｆ７７ｃａ７ｄ０ 出院小结 医疗名称 哈尔滨医科大学

附属第一医院

４ Ｆ７７ｃａ７ｄ０ 出院小结 组织机构代码 无

５ Ｆ７７ｃａ７ｄ０ 出院小结 医疗机构类型 无

６ Ｆ７７ｃａ７ｄ０ 出院小结 入院日期 ２０２１－０５－０１

７ Ｆ７７ｃａ７ｄ０ 出院小结 出院日期 ２０２１－０５－０２

８ Ｆ７７ｃａ７ｄ０ 出院小结 住院天数 ５

３　结果评测

ＭｅｄＯＣＲ采用准确率作为评测指标。假如预测
了一批字段，设预测正确的字段数量为 ｃｏｒｒｅｃｔ，预
测错误的字段数量为ｅｒｒｏｒ，准确率就是预测正确字
段数量占预测正确字段数量与预测错误字段数量之

和的比例，当预测值和正确值皆为 “无”时，则此

值不计入计算，当预测值与正确值完全一致则判定

为预测正确，否则判定为预测错误。具体计算方法

见公式 （１）。评估结果示例，见表４，评估结果中
ｃｏｒｒｅｃｔ为３，ｅｒｒｏｒ为４，则准确率为０４２。

准确率＝ ｃｏｒｒｅｃｔ
ｃｏｒｒｅｃｔ＋ｅｒｒｏｒ （１）

表４　评估结果

图名 材料类型 属性名 正确值 预测值 评估结果

图片１ 材料类型１ 字段１ 无 无 不计入计算

图片１ 材料类型１ 字段２ 无 １１００ 预测错误　

图片１ 材料类型１ 字段３ － － 预测正确　

图片１ 材料类型１ 字段４ － 女 预测错误　

图片２ 材料类型２ 字段１ １００００ １００００ 预测正确　

图片２ 材料类型２ 字段２ ２０００ ２１００ 预测错误　

图片２ 材料类型２ 字段３ 长安医院 长谷医院 预测错误　

图片２ 材料类型２ 字段４ 男 男 预测正确　

４　数据集应用

４１　应用方法及结果

正常未经过训练的模型对生活场景下病历材料

图片内的文本识别效果普遍不佳，而且提取内容连

贯性较差，丧失原本语义，因此需要在提取时考虑

其原有内容完整性。评测组织者的基线方法 （ｂａｓｅ
ｌｉｎｅ）使用ＤＢ［１］进行文本检测和 ＣＲＮＮ［２］进行文本
识别的两阶段算法实现ＯＣＲ。为解决图片不规整造
成的提取困难，使用 ＢＥＲＴ进行文本分类以及
ＬＳＴＭ＋ＣＲＦ进行命名实体识别的方法处理 ＯＣＲ提
取后的文本部分。利用上述优化后的模型对此数据

集进行测试，见表５。

·０３·

医学信息学杂志　２０２２年第４３卷第１２期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２２，Ｖｏｌ．４３，Ｎｏ．１２



表５　模型测验结果

材料类型 准确率

出院小结 ０８８４
购药发票 ０８６１
门诊发票 ０７９３
住院发票 ０９２０
合计　　 ０８８３

４２　主要错误类型

经过对原数据图片和输出值的对比，主要错误类

型可以总结为以下几类。第１类是印章对底版的信息
遮挡导致目标提取有误，在各类发票中，各机构会盖

上红色或蓝色公章，这些公章掩盖了部分底版信息，

导致信息不能正确提取。第２类是底版背景颜色深对
显示不清晰的信息造成影响，部分发票底版为深色背

景，同样会导致信息提取产生误差。第３类是票据中
常出现套打情况，即打印非一次完成而是票据内容

打印在印好的票据底版上。套打时会因放置票据偏

斜造成票据内容覆盖打印在底版文字上和打印内容

偏离指定区域两种情况。第 ４类是信息内容不清
晰，造成检测识别模型准确率低。第５类是检测模
型误差造成识别模型识别不准确。第６类是识别模
型混淆相近字造成识别结果不正确。第７类是文本
结构不统一，且其中各省市票据字符、语义信息排

列不规律造成ＮＥＲ模型训练提取难度提升。第８类
是前置处理流程中检测识别模型结果不正确，造成

错别字和文本位置信息错误，导致 ＢＥＲＴ结构化模
型提取失败。从整体实验结果及错误类型分析中可

以看到，目前模型性能相比人工标注结果还有较大

的提升空间，信息抽取效果有待提高。

５　结语

本文介绍了专门用于医疗病历材料标注的特殊

数据集。通过认真严格的标注过程获得了高质量数

据集。实验结果证明医疗标注任务数据集具有一定

实用性，但其信息抽取效果有待提高。该数据集的

发布有助于推进医疗信息提取ＯＣＲ模型的优化，并
促进人工智能技术在医疗领域的应用。
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