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〔摘要〕　介绍国内外电子病历命名实体识别研究现状，阐述基于注意力机制和膨胀卷积神经网络的电子病历命
名实体识别模型构建方法、结构以及实验环境、具体设计和结果，实验表明该模型具有更好的命名实体识别效果。
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１　引言

在医疗信息化领域运用自然语言处理 （Ｎａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）技术自动抽取和分析电
子病历文本中的信息逐渐成为研究热点，其中医学

命名实体识别 （ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）

是最基本和最重要的医学自然语言处理任务。现有

模型大多使用循环神经网络 （ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋ，ＲＮＮ），计算速度较慢且较难达到实际应用

要求。针对上述问题，本文以临床医疗知识发现为

导向，在医学自然语言处理平台基础上，提出基于

多头自注意力机制的膨胀卷积神经网络模型，通过

字嵌入和位置嵌入算法减轻模型对分词效果依赖；

使用膨胀卷积神经网络模型进行训练，开展医疗命

名实体识别及阴阳性判断研究。

２　研究现状

２１　国外

由于欧美国家医疗信息化发展较早，英文电子

病历命名实体识别研究已进行多年［１］，早期研究通

常基于总结归纳的方法，即利用词典或者规则对医

学实体进行映射和匹配。其中 ＩＢＭ的 ＭｅｄＫＡＴ［２］利

用国际疾病分类肿瘤学分册 （ＩＣＤ－Ｏ）实例化临
床文本病理报告中的病症信息，由梅奥诊所搭建的

ｃＴＡＫＥＳ平台［３］利用医疗领域术语词典抽取病历信

息并建立映射编码，但基于规则和词典系统高度依

赖于专家归纳，系统对新实体的抽取效果较差、效

率较低。发展至今电子病历命名实体识别研究主要

采用机器学习算法，目前很多机器学习算法已应用

于 ＮＥＲ，包括隐马尔可夫模型 （ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖ

Ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）［４］，最大熵模型 （ＭａｘｉｍｕｍＥｎｔｒｏｐｙ，

ＭＥ）［５］，条件随机场 （ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，

ＣＲＦ）［６］等。虽然基于机器学习方法能取得较好效

果，但是对特征选取的要求较高，需要引入大量人

工构建的特征，人工选取出反映实体信息特性的特

征集合。ＢｈａｔｉａＰ、ＣｅｌｉｋｋａｙａＢ和 ＫｈａｌｉｌｉａＭ［７］对医

疗文本命名实体识别任务提出一种新型的端到端

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，采用共享编码器分别解码方式提

高性能。ＷｅｅｇａｒＲ、ＰéｒｅｚＡ和 ＤａｌｉａｎｉｓＨ等［８］采用

集成学习方法，针对西班牙和瑞典４个不同病历数

据集分别使用支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）算法、ＣＲＦ和 Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ方法训练模型。

２２　国内

在中文电子病历实体识别领域，由于中文语言

特点和电子病历结构不同，国内研究技术发展历程

也不同。如许源、葛艳秋和王强等［９］利用 ＣＲＦ与

ＲＵＴＡ规则相结合的医学实体识别方法；ＣａｉＸ、

ＤｏｎｇＳ和 ＨｕＪ［１０］提出一种基于自我注意机制的

ＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型，将词性信息纳入深度学习模型中

以提高中文实体边界检测准确性。ＷａｎｇＨ、Ｚｈａｎｇ

Ｗ和ＺｅｎｇＱ等［１１］采用一种规则和ＣＲＦ相结合的模

型，针对肝癌病例构建１个包含１１５份病历的语料

库。目前部分深度学习模型，如 ＲＮＮ和卷积神经

网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ），在中文

自然语言处理任务中得到广泛运用，ＹｉｎＭ、ＭｏｕＣ

和ＸｉｏｎｇＫ等［１２］使用 ＣＮＮ提取汉字部首级特征并

使用自注意机制捕获字符之间依赖关系，取得较好

效果。

３　资料与方法

３１　研究数据集

本研究所用电子病历来自北京协和医院普通内科

共６８５份不明原因发热患者，病历内容包括入院、出

院、病程记录３部分。入院记录包括患者主诉、现病

史、既往史、体格检查等信息。病程记录是医生针对

患者病情和诊疗过程所进行的连续性记录，内容包括

患者病情变化、复查重要结果及临床意义、上级病房

意见、会诊意见、医师分析讨论意见、诊疗措施及

效果、医嘱变化及原因、向患者和其近亲属通知的

重要问题等。出院记录包括患者出院时的诊断结论

和医嘱。所有数据均进行脱敏处理。

３２　协和医学自然语言处理平台 （ＰＵＭＣＨ－ｍＮＬＰ）

提供医疗场景下病历文本分析及挖掘的核心工
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具，旨在帮助医院高效处理病历数据。通过该平台可

将非结构化的医学文本转化为含有关键医学信息的结

构化数据，以ｊｓｏｎ格式输出或存储于数据库中。

３３　数据实体标注

许源、葛艳秋和王强等［９］将入院记录中的命名

实体类型分为５类，即临床症状、危险因素、检验
检查、治疗、药物。夏光辉、李军莲和邢宝坤等［１３］

构建的电子病历语料库中实体类型分为疾病、症

状、检查和治疗４种。本研究借鉴上述语料库构建
经验，将电子病历中的实体分为症状、疾病、检验

项目、检查项目、用药和过敏史５种类型，其中症
状、疾病、用药、过敏史的类型区分阴阳性。参考

统一医学语言系统 （ＵｎｉｆｉｅｄＭｅｄｉｃａｌＬａｎｇｕａｇｅＳｙｓ
ｔｅｍ，ＵＭＬＳ）对概念类型的界定方法，本研究定义
的命名实体遵循实体中不重叠、不嵌套和不加标点

符号 （如逗号、句号等）的原则。语料标注工作初

期利用ＰＵＭＣＨ－ｍＮＬＰ标注，在具有医学专业背景
相关人员协助修订下完成标注。

４　基于膨胀卷积神经网络的电子病历命名实
体识别模型

４１　概述

电子病历中文本序列 Ｔ＝ （ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ），ｔｉ
为该序列中第 ｉ个字符，需要生成对应输出序列
Ｏｕｔｐｕｔ＝ｏ１，ｏ２，…，ｏｎ，ｏｉ∈Ｌ，Ｌ为所有标签集
合，最后通过解码算法从Ｏｕｔｐｕｔ中解码出实体。模
型共由嵌入层、注意力层、卷积层、输出层４部分
组成，嵌入层使用字嵌入和位置嵌入算法，解决分

词算法错误及注意力层句子间依赖性，卷积层对注

意力层输出进行卷积操作，输出层由两层全联接层

组成，采用切片式算法进行实体分割，见图１。

４２　嵌入层

针对常用的中文分词算法可能出现的错误，将

临床文本序列输入表示为字向量嵌入 （ＷｏｒｄＥｍ
ｂｅｄｄｉｎｇｓ）和位置嵌入 （ＰｏｓｉｔｉｏｎＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）叠加
组成。将序列中每１个位置编码为１个向量并将其

融入字向量中，字向量嵌入记录每个字的信息，位

置嵌入记录字的顺序信息，见图２。

图１　模型总结构

图２　字向量、位置向量形成过程
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４３　多头自注意力层

注意力机制 （ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ）可以被高
度抽象为模型。注意力机制最初应用于数字图像处

理领域，后逐渐应用于自然语言处理领域。注意力

函数可以看作１个查询Ｑｕｅｒｙ（Ｑ）到一系列键Ｋｅｙ
（Ｋ）再到值 Ｖａｌｕｅ（Ｖ）对的映射，通过计算查询
和键的相似度再乘以相应值，求和后得到最终参

数，具体计算公式为：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｓ） ＝∑
ｌｘ

ｉ＝１
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（Ｑ，Ｋ）Ｖ

计算自注意力时，通常取 Ｑｕｅｒｙ＝Ｋｅｙ＝Ｖａｌｕｅ，
用实测点程序计算相似性，便于内部程序变大，用

缩放点积的程序计算得到的点积，缩小 ｄ槡 ｋ倍

（ ｄ槡 ｋ为向量维度），公式为：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｓ，Ｖ） ＝ｓｏｌｆｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ槡
( )

ｋ
Ｖ

多头自注意力是对自注意力的改进。首先，使

用不同矩阵对 Ｑ、Ｋ、Ｖ进行线性变换，重复 ｈ次；
其次，执行注意力函数来生成平行于 Ｑ、Ｋ和 Ｖ的
输出值，每次线性变换都可以得到；最后，对输出

值进行线性变换，所得值为多头自注意力的结果。

多头自注意力机制通过 ｈ次自注意力计算，可以从
不同维度中学习相关信息，提高其连续抽取能力。

本研究利用多头自注意力机制在中文病历文本内部

结构中获取字符间的长距离依赖关系，具体公式如

下：

ＭｕｔｉＨ（Ｑ，Ｋ，Ｈ）Ｃｏｎｃａｔ＝（ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ）Ｗ
０

４４　基于膨胀卷积神经网络的卷积层

４４１　卷积神经网络　一种经典的深度神经网络
结构，是多层感知机 （ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）
的变体模型。ＣＮＮ从生物学概念演变而来，是近年
来发展迅速的有效识别方法。与传统方法相比其具

有权重共享和训练数据自动特征提取的优点［１４］。卷

积运算是ＣＮＮ重要特征。通过特征映射组织卷积层
中的每个单元连接到前一层的局部感受野，卷积运

算利用卷积核和局部感受野进行，然后通过非线性

运算获得激活函数的输出，得到特征值。一般神经

网络中的卷积运算以二维形式出现，然而因为自然

语言处理任务的特殊性，卷积运算在自然语言处理

任务中以一维卷积的形式出现。对于字符序列 Ｔ，
使用一维卷积核 Ｗ卷积，结果 ｃ可由以下公式得
出［１５］：

ｃｔ＝Ｗｃｘｔ±ｋ

４４２　膨胀卷积神经网络　传统卷积神经网络对
序列建模受到卷积核大小的限制，但在自然语言处

理中文字通常具有依赖性，如果要抓取距离较远的

依赖关系必须线性地堆叠模型层数。为抓取文字更

长的依赖关系，相对于 ＢｉＬＳＴＭ长距离依赖性，对
膨胀卷积神经网络局部单元进行卷积编码可以更好

地实现对医疗实体的识别。一般情况下ＣＮＮ滤波器
通过在输入矩阵的区域上连续滑动以执行卷积运

算，该区域普遍是连续的。然而膨胀卷积神经网络

在滤波器中加入扩张宽度，使得输入矩阵不再连续

且每次进行卷积运算时都会跳过膨胀宽度中的输入

数据。在扩张卷积运算过程中，滤波器获得的输入

矩阵上数据较多，但滤波器本身尺寸不变而是扩展

其感受域，看起来像是在 “膨胀”，因此称之为膨

胀卷积神经网络。与一般ＣＮＮ相比膨胀卷积神经网
络可以在不进行池操作的情况下获得更大感知域，

减少信息丢失。本文用膨胀卷积神经网络代替传统

卷积神经网络。膨胀卷积工作机制是跳过与中心直

接相邻的ｐ－１个输入，并连接到中心和与中心相邻
的第ｐ个输入，其中 ｐ为膨胀卷积速率。在感受域
逐渐扩展、层数不断增加的过程中，神经网络参数

呈线性增长，感受域呈指数增加。本文使用膨胀率

依次为 １、２、５、１的４层膨胀卷积神经网络，对
注意力层输出的向量进行卷积，自动提取文本中特

征，输出相应特征向量。仅经过 ３步膨胀扩展后，
感受域就已扩展到输入矩阵中的所有数据，其中每

层参数数量相同，可有效减少训练时的参数，加快

训练速度，见图３。
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图３　膨胀卷积神经网络原理

４５　输出层

４５１　全连接层 （ＦｕｌｌＣｏｎｎｅｃｔｅｄＬａｙｅｒ，

ＦＣＬ）　对于卷积层的输出 Ａ＝ （ａ１，ａ２，…，

ａｎ），分别使用两个以 ｓｉｇｍｏｄ函数作为激活函数的

全连接层，得到一个实体头部预测序列 ＳＰ＝（ｓｐ１，

ｓｐ２，…，ｓｐｎ）与一个实体尾部预测序列 ＥＰ＝

（ｅｐ１，ｅｐ２，…，ｅｐｎ）。其中ｓｐｉ，ｅｐｉ表示第ｉ个位置

的字符是某一特定实体的头部、尾部概率，以概率

值最大的类型作为位置标签。使用一种切片式解码

算法对Ｓ和Ｅ进行处理，将实体属性与阴阳性从原

始文本Ｔ中提取出来。切片式解码算法利用预测得

到的实体首部和尾部位置在文本上进行切片以获得

实体。

４５２　损失函数　模型训练使用基于交叉熵的损

失函数，其形式为：

Ｌｏｓｓ＝ＣＥ（ＳＰ，ＴｒｕｅＳ） ＋ＣＥ（ＥＰ，ＴｒｕｅＥ）

其中ＣＥ（ＳＰ，ＴｒｕｅＳ） ＋ＣＥ（ＥＰ，ＴｒｕｅＥ）分别为

首部位置预测、尾部位置预测与真实值的交叉熵，

将两个交叉熵相加作为模型最终的损失函数。

５　实验设计与分析

５１　实验环境、评测标注

实验软件编程环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３５，使用 Ｔｅｎｓｏｒ

Ｆｌｏｗ构建膨胀卷积神经网络模型进行训练和测试。

所有实验均采用标准 Ｂａｋｅｏｆｆ评分程序计算常用评

测指标：Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，准确率），Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ，召回
率），Ｆ１（召回率和准确率的调和平均值）。计算公
式如下：

Ｐ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）

Ｒ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）

Ｆ１＝２ＰＲ／（Ｐ＋Ｒ）

５２　实验设计

分别使用ＢｉＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ＋
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋ＣＮＮ３种模型作为对比模型，与命名实体
识别中常用的双向长短时记忆网络模型做对比，对

于提出的膨胀卷积神经网络模型进行多种对比实

验：使用基本的双向长短时记忆网络模型 ＢｉＬＳＴＭ
进行训练；利用 ＢｉＬＳＴＭ算法对模型进行编码，卷
积神经网络解码 （ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＮＮ）；通过双向长短
时记忆网络模型加入自注意力机制，卷积神经网络

解码 （ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋ＣＮＮ），见表１。

表１　模型评价指标对比

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＢｉＬＳＴＭ ８８４４ ８１７６ ８４９７
ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＮＮ ９１００ ８１０４ ８５７３
ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋ＣＮＮ ８９４９ ８３３５ ８６３１
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋ＤＧＣＮＮ ９１８１ ８５２２ ８８３９

５３　结果分析

通过对比 Ｆ１分数，膨胀卷积神经网络模型比
ＢｉＬＳＴＭ基线模型提高了３４２％，比 ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＮＮ
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提高了２６６％，比ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋ＣＮＮ提高了
２０４％。说明膨胀卷积神经网络模型在处理中文命
名实体识别和阴阳性判断中具有较好优势。

６　结语

根据普通内科医生实际科研需求，建立基于自

注意力机制的膨胀卷积神经网络命名实体识别模

型，实现总体平均准确率 ０９１８、平均召回率
０８５２、平均Ｆｓｃｏｒｅ０８８３。实验结果表明本文提出
的膨胀卷积神经网络模型相较于传统ＢｉＬＳＴＭ方法，
能更好地提高命名实体识别效果、加快计算速度，

同时该模型对临床文本中实体阴阳性也有较好判

别。本文仅针对不明原因发热电子病历数据进行命

名实体识别与阴阳性识别研究，构建对应单病种自

然语言提取模型，还需要通过更多其他疾病电子病

历数据提取进行验证，同时在核磁共振报告、ＣＴ报
告、手术记录等文本提取中的应用也需要进一步研

究。膨胀卷积神经网络算法虽然有较好识别效果，

但仍有进一步改进空间，后续将寻找更高效算法进

行优化。本文对自然语言识别模型的研究已应用于

具有自主知识产权成果的协和医学自然语言处理平

台，目前该平台已获得１项软件著作权。平台内集
成病历结构化、分词标注、实体抽取、词频统计、

词云统计等多项功能模块，目前已在北京协和医院

妇产科、内科等临床科室得到应用，缓解了临床工

作者科研数据统计压力，节省大量人力成本。
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