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〔摘要〕　针对中文电子病历命名实体识别任务中存在的边界划分不准确、实体识别率不高等问题，提出基
于深度学习的ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型，详细阐述模型结构与原理，采集３１２７份中文电子病历数据进行
实验以验证模型性能，结果表明该模型具有较好的识别效果及性能。
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１　引言

１１　相关概念

命名 实 体 识 别 （ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ＮＥＲ）是自然语言处理领域一个重要的研究方向，

在１９９５年正式提出［１］，是信息抽取、信息检索、

机器翻译、问答系统等多种自然语言处理技术必不

可少的组成部分［２］，其任务是识别出待处理文本中

３大类 （实体类、时间类和数字类）、７小类 （人

名、机构名、地名、时间、日期、货币和百分比）

命名实体。电子病历 （ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＭｅｄｉｃａｌＲｅｃｏｒｄｓ，
ＥＭＲ）是医务人员在医疗活动过程中使用医疗机构
信息系统生成的文字、符号、图表、图形、数据、

影像等数字化信息，能实现存储、管理、传输和重

现的医疗记录，是病历的一种记录形式［３］。中文电

子病历命名实体识别可自动化地提取出疾病、症

状、治疗等具有语义特征的实体，有助于医学研究

者构建临床决策系统，为患者提供更高效、便捷的

个性化医疗服务。
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１２　命名实体识别方法

传统命名实体识别方法有基于规则和基于机器

学习两类。基于规则的识别方法［４］依靠领域专家构

造领域词典，对于没有出现在词典中的实体则设计

一定规则进行识别。基于机器学习的识别算法主要

包括：隐马尔可夫模型 （ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，
ＨＭＭ）［５］、条件随机场 （ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，
ＣＲＦ）模型等，其中 Ｌａｆｆｅｒｔｙ等［６］提出的 ＣＲＦ解决
了标注偏置问题，在一段时间内成为处理命名实体

识别最常用的方法。自２００６年 Ｈｉｎｔｏｎ等提出深度
学习后，其在语音、图像领域的成功应用使得越来

越多的深度学习技术被迁移到自然语言处理中，相

关深度学习模型表现出很好的性能。一些学者将识

别问题看作多分类问题，Ｒｏｂｅｒｔｓ［７］等在医疗文本的
研究中采用支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）模型达到分类效果。一些学者将识别问题视
为序列标注问题，Ｆｉｎｋｅｌ［８］等采用 ＣＲＦ建立自动标
注模型，考虑的特征主要包括词特征、前后缀、词

性序列和词形态。Ｌａｍｐｌｅ［９］等提出长短时记忆网络
（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ） ＋ＣＲＦ模型，具
有超过ＣＲＦ的识别性能，最大优点在于无需特征工
程，使用向量就能达到很好的效果。Ｈｕａｎｇ［１０］等提
出双向长短时记忆网络 （Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔ
ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）－ＣＲＦ模型的命名实体识
别，以解决ＬＳＴＭ模型带来的前后序列特征相关性
问题。

１３　卷积神经网络优势

卷积神经网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）最大优点是能够简化特征提取过程，直接通
过模型训练，从图像中提取出较好的特征［１１］。可以

实现 “端到端”学习，通过局部连接、权重共享和

降采样３大特点完成对输入数据的特征学习和特征
表示［１２］。ＣＮＮ可以有效降低网络复杂度，减少训
练参数数目，使模型对平移、扭曲、缩放一定程度

上不变形，具有强鲁棒性和容错能力，且易于训练

和优化［１３］。如今在自然语言处理任务中也常见到卷

积神经网络应用［１４］。Ｃｈｉｕ［１５］等采用卷积神经网络
抽取字符级特征来进行通用命名实体识别，在公开

的英文命名实体识别数据集上取得较好效果。本文

在现有研究基础上将命名实体识别作为序列标注任

务，针对命名实体识别方法存在的边界划分不准

确、实体识别率不高等问题，从中文电子病历行文

方式出发，将 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ作为基准模型，采用
字向量进行分布式表示，引入ＣＮＮ提取空间语义信
息，以达到精确识别效果。

２　模型结构

２１　ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型

本研究模型框架主要由 ３个部分组成，即
ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ、ＣＲＦ模块。首先对病历文本进行
分句和分字处理，由预先训练的字向量将输入的

句子转换为字向量序列，然后通过 ＣＮＮ模块对每
个字的字向量进行卷积和池化操作，以提取文本

序列的空间特征信息，之后输入 ＢｉＬＳＴＭ模块学习
上下文特征信息，最后通过 ＣＲＦ模块将 ＢｉＬＳＴＭ
的输出解码为一个最优预测标记序列。模型框架，

见图１。

２２　词向量

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ使用的算法是 Ｂｅｎｇｉｏ等在２００１年提
出的神经网络语言模型 （ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＬａｎｇｕａｇｅ
Ｍｏｄｅｌ，ＮＮＬＭ），后来 Ｍｉｌｏｌｖｏ［１６］团队对这一算法做
了改进。利用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型训练出来的词向量能
很好地包含词语特征，甚至能通过训练好的词向量

来计算词语之间的相似度。Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ网络模型分为
两种，一种是 ＣＢＯＷ，另一种是 Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ，模型
框架，见图２、图３。其中 ＣＢＯＷ模型是从原始语
句推测出目标字词，Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ则相反。本研究采
用中文维基百科数据集，使用Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ预先训练
维度为１００的字向量。
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图１　ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型

图２　ＣＢＯＷ模型

图３　Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型

２３　卷积神经网络

ＣＮＮ模块主要由输入层、卷积层、池化层和输
出层组成，其结构，见图４。通过分布式表示之后
的字向量填充占位符来解决句子长短不一的问题。

等长的字向量组成字向量矩阵，首先使用卷积操作

处理字向量矩阵，生成多通道特征图，对特征图采

用最大池化操作进行下采样得到与卷积核对应的整

句话特征，最后输出层输出句子的最终特征表示。

卷积层使用Ｋ个大小为 ｓ的卷积核在向量序列上以
步长１进行滑动来提取局部特征。

图４　ＣＮＮ模型

２４　双向长短时记忆网络

循环神经网络 （ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＲＮＮ）是一种能够对时序数据进行精准建模的网
络。虽然理论上 ＲＮＮ能够捕获长距离依赖性，在
实践中却由于梯度消失或爆炸而失败。ＬＳＴＭ［１７］是
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ＲＮＮ的变种，主要应对梯度消失问题。ＬＳＴＭ模型有
３个乘法控制单元：输入门 （ｉｔ）用来决定在细胞状
态 （ｃｔ）中存储哪些新信息；遗忘门 （ｆｔ）决定将
哪些信息从ｃｔ中丢弃；输出门 （ｏｔ）决定哪些信息
作为输出。ＬＳＴＭ单元在ｔ时刻更新的公式如下：

ｉｔ＝σ（Ｗｉｈｔ－１＋Ｕｉｘｔ＋ｂｉ） （１）

ｆｔ＝σ（Ｗｆｈｔ－１＋Ｕｆｘｔ＋ｂｆ） （２）

ｃ
～

ｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｃｈｔ－１＋Ｕｃｘｔ＋ｂｃ） （３）

ｃｔ＝ｆｔ⊙ｃｔ－１＋ｉｔ⊙ ｃ
～

ｔ （４）

ｏｔ＝σ（Ｗｏｈｔ－１＋Ｕｏｘｔ＋ｂ０） （５）

ｈｔ＝ｏｔ⊙ｔａｎｈ（ｃｔ） （６）

其中ｉｔ为输入门，ｆｔ为遗忘门，ｃ
～
ｔ为新记忆单

元，ｃｔ为最终记忆单元，ｏｔ为输出门，ｈｔ为隐藏层，σ
表示神经网络中ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，ｔａｎｈ表示双曲正
切激活函数，⊙是对应元素点积，ｘｔ是在ｔ时刻的输
入词向量，ｈｔ是在 ｔ时刻的输出，Ｕｉ、Ｕｆ、Ｕｃ、Ｕｏ是在
不同控制门对应输入向量的权重矩阵，Ｗｉ、Ｗｆ、
Ｗｃ、Ｗｏ是隐藏层的权重矩阵，而ｂｉ、ｂｆ、ｂｃ、ｂ０是偏差
向量。新记忆单元使用当前单词 ｘｔ和上一时刻隐藏
层状态ｈｔ－１产生当前新信息ｃｔ。这些门和记忆单元
组合起来极大提升 ＬＳＴＭ处理长序列数据的能力。
对于许多序列标记任务，能够访问过去和未来的信

息很重要，然而 ＬＳＴＭ的隐藏状态仅从过去获取信
息，对未来一无所知［１８］。ＢｉＬＳＴＭ将每个顺序和逆
序序列向前和向后呈现给两个单独的隐藏状态，以

分别捕获过去和未来的信息。最后连接两个隐藏状

态作为最终输出。

２５　条件随机场

ＣＲＦ［１９］是一种用于标注和切分有序数据的条件
概率模型，结合最大熵模型和隐马尔可夫模型特点

的全局归一化，在考虑连续标签之间依赖关系的情

况下找到最佳输出序列。可以将命名实体识别任务

转化成序列标注任务。对于给定的观察序列 Ｘ＝
（ｘ１，ｘ２，，ｘｎ），ｘｉ表示第ｉ个字的输入向量。标记
序列ｙ的概念可以定义为：

ｅｘｐ∑
ｊ
λｊｔｊ（ｙｉ－１，ｙｉ，Ｘ，ｉ）＋∑

ｋ
μｋｓｋ（ｙｉ，Ｘ，ｉ( )） （７）

其中ｔｊ（ｙｉ－１，ｙｉ，Ｘ，ｉ）为概率转移方程，表示输入
序列Ｘ在其标注为ｙｉ－１和ｙｉ之间的转移概率。ｓｋ（ｙｉ，
Ｘ，ｉ）为状态函数，表示对于序列 Ｘ其 ｉ位置的标记

为ｙｉ的概率，λｊ，μｋ分别对应相应函数的权重。

３　实验及结果分析

３１　实验环境、数据集及评价标准

本研究实验环境为 ｉｎｔｅｒ＠Ｃｏｒｅｉ５ＣＰＵ＠３３０ＧＨｚ
４，操作系统选用 Ｕｂｕｎｔｕ１６０４，模型框架为
Ｋｅｒａｓ，Ｋｅｒａｓ是以 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ为底层的高级的深度
学习链接库，编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ。实验数据集是由
山东省某三甲医院神经内科提供的 ２０１０－２０１７年
３１２７份癫痫患者电子病历。采用准确率 （Ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率 （Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）和 Ｆ１值 （Ｆ１－
ｓｃｏｒｅ，Ｆ１）３个指标作为模型的衡量标准。其中准
确率是指正确识别的实体数占总识别实体数的比

例，召回率是指正确识别的实体数占总实体数的比

例，而Ｆ１值是准确率和召回率的调和平均值。各
项指标具体公式如下：

Ｐ＝ｎＭ×１００％ （８）

Ｒ＝ｎＮ×１００％ （９）

Ｆ１＝ ２ＰＲＰ＋Ｒ×１００％ （１０）

其中Ｍ代表识别出的实体个数，Ｎ代表测试集
中总实体个数，ｎ代表正确识别的实体数。

３２　实验设计与分析

３２１　数据预处理　对收集的３１２７份癫痫患者
电子病历，在结合癫痫发病原理和相关文献［２０］的基

础上制定相应标注规范。首先将数据中实体类型分

为３类，即疾病、症状、治疗。为清楚表示语料中
待识别的命名实体，采用 ＢＩＯ标记方式来标记实
体，其中Ｂ表示实体的开始，Ｉ表示实体的中间位
置，Ｏ表示不属于预分类的实体。然后分别进行数
据去敏清洗及分句处理，利用ｊｉｅｂａ分词加载外部用
户词典，在领域专家的指导下对病历文本进行自动

化标注，完成语料库构建，分配模型训练集、验证

集和测试集，分配比例分别是６∶２∶２。
３２２　实验参数设置　本研究所有词向量的维度
设置为１００，在训练过程中优化器采用 Ａｄａｍ，学习
率设置为 ０１，为减轻过拟合，在 ＣＮＮ模块使用
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Ｒｅｌｕ作为非线性激活函数，同时在 ＣＮＮ的输入、
ＢｉＬＳＴＭ的输入和输出中使用Ｄｒｏｐｏｕｔ，取值为０５。
３２３　实验结果分析　为验证本研究模型结构的
有效性，设计 ３组对比实验，分别与 ＬＳＴＭ、ＢｉＬ
ＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型进行对比。实验结果，见
表１。可以发现 ＢｉＬＳＴＭ模型较 ＬＳＴＭ模型 Ｆ１值提
高５０１％。ＬＳＴＭ模型的神经元信息只能从前向后
传递，当前时刻的输入信息仅能利用之前时刻的信

息，且命名实体识别的标签之间具有强烈的依赖关

系，而ＢｉＬＳＴＭ则既能利用当前又能利用之后时刻
的信息，说明 ＢｉＬＳＴＭ模型在中文电子病历文本命
名实体识别任务中具有良好的适应性。另外 ＢｉＬ
ＳＴＭ－ＣＲＦ模型较 ＢｉＬＳＴＭ模型 Ｆ１值提高５７４％。
由于 ＢｉＬＳＴＭ模型的输出是对于句子中每个单词对
应的标签类别的最高预测分数值，但最高分数值往

往存在漂移现象，即Ｂ－Ｄｉｓ后面最高分数值会出现
Ｉ－Ｔｒｅ，非常不合理。而 ＣＲＦ能够从训练数据中学
习标注序列的一些约束，可以为 ＢｉＬＳＴＭ模块输出
的最终预测标签添加一些约束来确保合理有效，即

Ｂ－Ｄｉｓ后面会出现 Ｉ－Ｄｉｓ。本研究提出在 ＢｉＬＳＴＭ
－ＣＲＦ基础上添加 ＣＮＮ模块，较 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ准
确率提高１１５％，召回率提高１１９％，Ｆ１值提高
１４７％，说明ＣＮＮ提取的病历文本特征可作为上下
文特征的补充，通过卷积和池化操作能够进一步提

升模型识别效果。

表１　模型验证对比实验结果 （％）

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＬＳＴＭ ７５５３ ７８４２ ７６９４

ＢｉＬＳＴＭ ８１２６ ８２６６ ８１９５

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ８７６４ ８７７５ ８７６９

ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ８８７９ ８９５４ ８９１６

４　结语

本研究充分考虑中文电子病历的语言特性，结

合词嵌入技术将文字映射成高维向量，通过ＣＮＮ模

块对每个字向量进行卷积和池化操作，以提取文本

序列的空间特征信息，之后输入 ＢｉＬＳＴＭ模块学习

上下文特征信息，最后通过 ＣＲＦ模块将 ＢｉＬＳＴＭ输

出解码出一个最优预测标记序列。本研究提出的

ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型与 ＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬ
ＳＴＭ－ＣＲＦ模型进行实验对比，Ｆ１值为 ８９１６％，
相较于其他模型达到较好的识别效果，对医学领域

的实体识别研究具有一定参考价值。由于本研究模

型识别的数据来源于３１２７份电子病历，医学实体
种类较少，未涉及电子病历中出现的疾病诊断分

类、检查措施、身体部位等，故下一步工作需要进

一步丰富模型的识别种类，充分挖掘中文电子病历

中的医疗信息，在特征选择多样性方面进一步研

究。另外可以尝试训练字词联合的向量表示，挖掘

字词之间更加紧密的联系。
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２０２０年 《医学信息学杂志》编辑
出版重点选题计划

２０１９年本刊将继续以 “学术性、前瞻性、实践性”为特色，及时追踪并深入报道国内外医学信息学领域前沿热点，

反映学科研究动态，展示学科应用成果，引领学科发展方向。现对２０１９年度编辑出版重点选题策划如下：

一、医药卫生体制改革与医药卫生信息化

１“互联网＋医疗健康”支撑体系、服务体系建设；２医药卫生信息化发展规划与战略；３信息化助力医疗服务、公

共卫生服务、医疗保障体系建设的技术方案与典型案例；４医疗卫生信息标准化与规范化建设现状和应用实践；５医疗

卫生信息化相关法律法规；６智慧医院及智慧医疗服务模式建设目标、发展规划、解决方案。

二、医学信息技术

１医疗人工智能及健康智能设备研究与应用；２健康医疗大数据的管理及应用创新；３家庭医生签约智能化平台建设

及网上签约服务；４精准医学与个性化医疗技术研究与应用；５物联网、远程医疗服务与健康管理；６医疗云平台功能、

技术、系统架构及基础设施构建；７基于互联网技术的医疗联合体建设与信息互通共享；８网络安全体系建设与风险评估。

三、医学信息研究

１医学信息学基础理论及方法研究；２医学科技创新体系和发展战略；３公民健康素养培养及健康促进；４医学智库

研究与智库服务；５医药卫生数据分析、挖掘与知识发现技术。

四、医学信息组织与利用

１“互联网＋”环境下医学图书馆的创新举措；２人工智能技术及其在医学图书馆中的应用；３数字资源建设与学科

服务模式演化与机制；４区域医疗卫生信息资源整合。

五、医学信息教育

１“互联网＋”环境下医学信息专科、本科、研究生教育及继续教育面临的挑战、改革与实践创新；２医学信息素

养教育；３网络化、数字化医疗健康教育培训平台及在线课程；４基于互联网的健康科普知识精准教育；５国外医学信

息学教育的先进理念综述。

（《医学信息学杂志》编辑部）
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