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摘    要    中文电子病历文本包含大量嵌套实体、句子语法结构复杂、句式偏短.  为有效识别其医疗实体，提出一种融合多特

征嵌入与注意力机制的命名实体识别算法，在输入表示层融合字符、单词、字形三个粒度的特征，并在双向长短期记忆网络

的隐含层引入注意力机制，使算法在捕获特征时更加关注于医疗实体相关的字符，最终实现对中文电子病历中疾病、身体部

位、症状、药物、操作五类实体的最优标注.  面向开源和自建糖尿病数据集的实验结果中所提算法的实体识别准确率、召回

率和 F1值都达到 97% 以上，表明其可以更加有效地识别中文电子病历中各类实体.
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ABSTRACT    Medical  records,  as  an  essential  part  of  the  health  care  records  of  residents,  save  all  the  information about  the  clinical

treatment of patients, which are traditionally written by doctors on paper. With the development of information technologies, electronic

medical records that are more easily saved and managed gradually replace the traditional ones. Intelligent auxiliary diagnosis, patients’

portrait construction, and disease prediction based on medical reports have become research hotspots in the field of intelligent medical

care. To fully discover the hidden relationship between symptoms and diseases from the documents saved in electronic medical records,

the development of an efficient named entity recognition algorithm is the key issue. Although several studies have been conducted on it,

there is relatively little research on the information extraction of Chinese electronic medical records. To the best of our knowledge, the

documents in Chinese electronic medical records contain a large number of nested named entities and short sentences. Moreover, there is

weak logic among the sentences, causing a complex syntax structure. To effectively recognize the medical entities, a novel named entity

recognition method based on multifeature embedding and attention mechanism was proposed. After embedding three types of features 
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derived from characters, words, and glyphs in the input presentation layer, an attention machine was introduced to the hidden layer of the

bidirectional  long  short-term memory  network  to  make  the  model  focus  on  the  characters  related  to  the  medical  entities.  Finally,  the

optimal labels for the five types of entities in Chinese electronic medical records, including diseases, body parts, symptoms, drugs, and

operations, were obtained. The experimental results for the open and self-built Chinese electronic medical records, recognition accuracy,

recall  rate,  and  F1  value  of  the  proposed  algorithm are  all  better  than  97%,  which  shows  that  the  proposed  algorithm can  effectively

identify various entities in Chinese electronic medical records.
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电子病历主要用来记录患者过往病史、所患

疾病及症状表现、体征检查数据、诊疗意见及治

疗效果等一系列与患者健康状况相关的重要信息[1].
随着医疗行业的信息化建设推进，用于记录患者

临床治疗信息的电子病历也逐步完善.  基于电子

病历的智能诊疗、患者画像构建及其病程追踪也

逐渐成为智慧医疗领域的热点问题 [2−3].  为充分挖

掘患者诊疗数据中的隐含特征和病症关联关系，

高效准确的命名实体识别（Named entity recognition,
NER）是电子病历文本信息抽取的关键.  虽然电子

病历的命名实体识别已有较丰富的研究成果，但

是面向中文电子病历的相关研究相对较少.  特别

是，复杂的中文语言结构使中文电子病历文本存

在专用词汇多、语言结构不规范、实体嵌套严重、

中文词语边界模糊等特点，传统的命名实体识别

模型难于获得满意的分类效果[4].
针对生物医学文本，研究人员先后提出词典

与规则的统计学方法，基于 Transformer编码的命

名实体识别模型 [5]、长短期记忆网络模型条件随

机 场 [6]（ Bidirectional  long  short-term  memory  with
conditional random field，BiLSTM-CRF）和用于解决

疾病名称和实体标记不一致问题的Dic-Att-BiLSTM-
CRF模型[7] 等.  然而，上述方法没有充分考虑中文

电子病历的文本特性.  为进一步提高中文电子病

历文本的命名实体识别准确性，本文提出一种融

合多特征嵌入与注意力机制的中文电子病历命名

实体识别模型（Multi-feature  embedding-BiLSTM-
Attention-CRF，MFBAC） .  该模型针对中文电子病

历的文本特点，首先将单词特征引入 NER模型的

输入表示层，以充分利用众多的专用医学词汇；其

次，针对中文电子病历的稀疏标注数据和弱句子

逻辑，采用 Glove预训练与词典匹配，通过字词

Lattice结构实现字词联合嵌入，从而解决传统字

符向量表达中文电子病历文本时存在的局限性；

再次，结合汉字字形的语义信息，通过卷积神经网

络（Convolutional neural networks，CNN）提取字形局

部特征，与上述字词特征充分融合，最终实现输入

表示层的多特征嵌入；最后，在中间编码层，通过

BiLSTM实现字符在句子中的语义特征提取，并采

用注意力机制实现不同隐含层的权重分配，使语

义特征提取聚焦在与实体词汇相关的特征上；进

而，通过 CRF解码，获得全局序列最优标签. 

1    电子病历的命名实体识别方法概述

命名实体识别用于抽取序列文本中具有特定

意义的实体，比如：人名、地名、时间等，并将其归

类到预定义的类别中 [8]，已被广泛应用于金融、互

联网搜索、智慧医疗等领域 [9−10].  目前，命名实体

识别方法主要有：

（1）基于词典匹配的方法：该类方法需要先构

建领域词典，再通过匹配算法，完成命名实体识

别，从而有效提升实体识别率[11].  面向电子病历所

适用的专病词库，通常从搜狗词库和维基百科词

条中获得，再通过添加同义词、缩写词加以扩充 .
为强化医学词典的个性化信息，可以对电子病历

文本、医学文献先进行分词处理，再提取具有较大

词频−逆向文件频率的若干词加入到领域词典中 .
虽然基于词典匹配的方法对词识别率较高，但是

由于中文医疗实体数量众多、个性化词汇丰富、难

以完整的词典，所以容易导致对新词的错误识别[12].
（2）基于规则的方法：根据生成的大量规则，利

用实体的上/下文信息，完成命名实体识别.  但是，规

则依赖于领域专家经验，且不同领域之间的规则

可移植性差 .   Kraus等 [12] 通过构建大量的正则表

达式，用于识别临床记录中的药品、剂量等医疗实体.
（3）基于统计机器学习的方法：常见的统计机

器学习方法有支持向量机、最大熵、隐马尔可夫

模型、条件随机场  (Conditional random fields，CRF)
等.  这些方法不需要过多的人工干预，但依赖于大

规模的标注数据集[13] 和选择的特征.
（4）基于深度学习的方法：该方法采用端到端

的模型训练与自动特征提取，不需要对数据进行

人工处理.  针对电子病历文本，研究人员先后提出

一类 Transformer编码模型 [5]、双向长短期记忆网
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络卷积条件随机场模型 [14]、基于字符与字典匹配

实体联合编码的 Lattice-LSTM-CRF模型 [15]、谷歌

公司开源的 BERT模型 [16] 等，也有不少学者将迁

移学习、半监督学习引入 NER任务中.
（5）混合方法：Jiang等 [17] 将启发式规则与基

于机器学习的实体识别模型相融合，设计了一种

临床实体的混合识别系统 .   Wei等 [18] 则针对单一

疾病的医疗实体识别，在条件随机场模型中引入

规则 .   龚乐君和张知菲 [19] 提出基于领域词典与

CRF双层标注的电子病历实体识别方法，调和

平均值（F1 Score，F1值）达到 97.2%.   Hu等 [20] 在

2017年全国知识图谱与语义计算大会的临床命名

实体识别竞赛中，通过构建医疗实体规则，获得了

较好的医疗实体识别效果 .  通过合理集成词典、

规则、统计学习、深度学习等方法，提升 NER模型

性能和实体识别效果.
在构建 NER模型时，通常采用词嵌入的方法，

将词表示为向量，实现对中文电子病历文本的编

码.  词嵌入应该能充分挖掘词在上下文的语义特

征.  传统的独热表示方法，不仅具有高稀疏性，而

且无法刻画词的语义信息.  基于此，研究人员分别

提出基于全局矩阵分解和局部上下文窗口的词嵌

入方法 [21].  全局矩阵分解方法虽然利用了全局语

料特征，但是求解的计算规模较大.  相比而言，基

于局部上下文窗口的连续词袋模型 (Continuous
bag of words, CBOW)和跳读模型（Skip-Gram）等方

法仅利用局部文本数据进行训练，不能有效反映

词汇的全局统计信息.  为了克服全局矩阵分解和

局部上下文窗口方法的局限性，Pennington等[22] 基

于全局文本信息，提出一种融合全局矩阵分解和

Word2Vec的 Glove方法，显著提升了词嵌入效果. 

2    融合多特征嵌入与注意力机制的中文电
子病历命名实体识别

MFBAC算法在输入表示层引入字符、字形、

单词三个粒度的特征，并在 BiLSTM-CRF中融入

注意力机制，兼顾局部特征，弥补了 BiLSTM的不

足，提升了命名实体识别效果 .  如图 1所示，输入

文本序列经  Glove预训练，实现字符与单词嵌入，

并通过查表操作，依次将序列文本转换为对应向

量；通过词典匹配，基于字词 Lattice结构，实现字

词联合嵌入；采用 CNN提取字形的部首局部特征

向量；通过双向长短期记忆网络（Long short term
memory，LSTM），对拼接后的特征向量实现特征提

取；基于注意力机制实现不同隐含层权重的重新

分配；经 CRF解码，获得全局序列最优标签.  由此

可见，多特征嵌入层、双向 LSTM、注意力机制

层、条件随机场是MFBAC算法的关键技术.
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图 1    MFBAC算法框架

Fig.1    MFBAC framework
 

· 1192 · 工程科学学报，第 43 卷，第 9 期



2.1    多特征嵌入层

考虑到中文电子病历中存在的句间逻辑关系

弱、实体嵌套严重、标签数据缺乏等特点，为有效

提升 NER模型性能，在输入表示层引入更多有效

特征.  传统的字典匹配方法虽然可以有效解决中

文电子病历文本中短句和弱逻辑关系问题，但是

单一的词嵌入容易因词典中关键词的缺乏而产生

识别误差.  以字符表征为主，采用 Lattice结构的字

词联合编码可以在字符特征中加入单词信息，从

而避免分词误差.  基于此，本文将字符向量与领域

词典匹配后的单词，通过 Lattice结构实现字词混

合编码，得到表征向量；再与字形特征向量拼接，

得到序列文本的多特征嵌入.

V = {v1,v2, · · · ,vn}

W = {w1,w2, · · · ,wn} W
V U

为兼顾字符嵌入的计算代价和多特征嵌入的

有效性，本文采用 Glove实现字与词嵌入，为后续

的字词联合嵌入提供基础 .  基于维基百科、医疗

论坛、医疗典籍上获取的大规模医疗文本，采用

Glove模型，将包含 n 个字符的医疗文本序列转换

为 100维的字符向量.  同理，对分词处理的文本序

列，通过 Glove训练，得到 100维的词向量 .  进而，

采用 Lattice结构，将字词特征向量求均值后，得到

100维 的 字 词 向 量 序 列 .   采 用

CNN提取汉字字形的局部特征 [20]，为输入表示层

引入更多有效的语义特征 .  对于每个字符，采用

CNN计算字形表示，再通过 CNN对所有字符进

行卷积与合并，获得字形级特征向量的序列

.  进而，将 与上述字词特征向

量 进行拼接，得到多特征嵌入表征 . 

2.2    双向 LSTM
U

n× k S = [si j]n×k

k

输入表示层的多特征向量 ，经中间编码层，

实 现 特 征 提 取 .   虽 然 传 统 的 循 环 神 经 网 络

（Recurrent neural network, RNN）可以较好地建模词

在句子中的语义且稳定性好，但是并行性弱、速度

慢，在处理长序列文本时会发生梯度消失或梯度

爆炸，不适合学习长距离的语义信息 [23].   LSTM在

RNN结构中引入输入门、遗忘门和输出门，通过

门控机制选择性地改变需要保留的内容，捕获长

距离关联信息，有效克服了传统 RNN 模型在处理

长序列文本时的梯度问题 .  记 LSTM层的输出为

维矩阵 ，其中，n 为输入文本序列长

度， 为标签个数.
LSTM本质上是一种前向传播学习算法.  为更

加充分的利用上下文信息，将反向 LSTM与之组

合，构成双向 LSTM，将同一输入变量的两个反向

隐含层状态向量进行拼接，更高效的表示字符在

H = [⃗ht;
←−
h t] h⃗t

←−
h t

[·; ·]
M

上下文中的含义 .   记特征为 ， 与 分

是正反向特征向量， 是拼接符号.  基于此，获得

双向 LSTM输出的状态转移矩阵，记为 . 

2.3    注意力机制层

传统的嵌入表示方法没有考虑字符之间的相

关性，导致输入序列中的信息不能充分利用 .  为
此，引入注意力机制，深层提取词汇特征和语义信

息，从而对中文电子病历文本中与实体相关的字

符加以自动关注，忽略无用信息，兼顾长文本序列

的局部特征.
注意力机制源于对人类视觉的研究，已在机

器翻译、机器视觉等领域得到应用广泛[24].  考虑到

中文电子病历的短句式和句间弱逻辑特性，在中

间隐含层引入注意力机制，使不符合注意力模型

的内容被弱化或者遗忘[25].  针对每个字符，注意力

机制使所提模型聚焦于输入序列的其他信息，通

过获取更多线索，更好地对该字符进行编码.  注意

力机制对不同字符的隐含层状态赋予不同的关注

权重，从而使语义特征可以集中在与医疗实体相

关的字符上[26].
Hi = [⃗hi⊕

←−
h i] i

ei

b

记双向 LSTM输出向量为 ，第 个

字符在句子中的重要性量化为能量函数 ，式中

为偏置分量.

ei = tanh(WTHi+b) （1）

对 ei 进行归一化处理结果，记为

αi =
exp(ei)∑
i

exp(ei)
（2）

由此，基于动态尺度计算注意力权重为

H′i = Hi ·αi （3）

采用注意力权重分配方法来改变双向 LSTM
输出的概率矩阵，可以兼顾更多局部特征，也就能

改善 CRF层的序列标注结果. 

2.4    条件随机场

X= {x1,x2,x3, · · · , xn} Y=
{y1, y2,y3, · · · ,yn}

CRF解码过程中，将重新分配权重后的双向

LSTM概率矩阵输入，获得序列标签.  记句子序列

为 ，其预测的标签序列为

，则得分概率计算如下：

p(X,Y) =
n∑

i=1

M′yi,yi+1
+

n∑
i=1

Ni,yi （4）

M′yi,yi+1
yi yi+1 Ni,yi

yi p(X,Y)

X Y
X p(X,Y)

其中， 表示从 转移到 的概率， 表示

第 i 个词语被标记为 的概率， 表示输入句

子序列 被标记标签序列为 的概率 .   当前样本

的最佳标签序列具有最大 值. 
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3    实验结果与分析

为有效验证所提算法的有效性，本文以CCKS2017
开源数据集和自建糖尿病中文电子病历集作为实

验数据来源，通过与主流模型的多组对比实验，深

入分析所提命名实体识别方法性能.  所有实验是

在 intel Xeon Silver 4210@2.20 GHz处理器、256 GB
内存、Nvidia Quadro P5000计算条件下进行，模型

搭建采用开源框架 TensorFlow 1.14实现. 

3.1    实验数据集和参数设置

自建糖尿病中文电子病历集共 500份，参考

CCKS2017开源数据集，采用 BIO标注体系统一进

行标注 .   BIO标注体系中，B代表实体的开始位

置，I代表实体的内部，O代表非实体部分.  相应的

命名实体包含疾病、症状、身体部位、药品、检查

操作五种类别，如表 1所示.
 
 

表 1    命名实体类别

Table 1   Types of named entities

The entity class Identifier Definition of categories

Diseases B-diseases I-diseases Terms of various diseases

Symptom B-symptom I-symptomAbnormal physical manifestations

Body B-body I-body Various parts of the human body

Drug B-drug I-drug The names of various medicines

Test B-test I-test Various physical examinations
 
 

从 CCKS2017开源数据集和自建数据集中，随

机选取 800份糖尿病中文电子病历构成数据集，

其中，80% 作为训练集，20% 作为测试集 .  训练集

和测试集中各类实体分布，如表 2所示.
 
 

表 2    训练集与测试集医疗实体分布

Table 2   Distribution of training and test datasets for medical entities

Dataset Training data Test data

Diseases 856 382

Symptom 3845 1526

Body 563 214

Drug 657 289

Test 3426 1647

Total 9347 4058
 
 

为实现多特征嵌入，从维基百科与医疗论坛

上爬取 1000万条句子作为训练语料，词向量和字

符维度设置为 100，窗口尺寸设为 8；用于字形局部

特征提取的 CNN采用 13层，选用 TrueType字体

将每个汉字渲染为 48×48的 8位灰度位图；卷积核

设为 3×3，通道数选取 64、128、256和 512；BiLSTM-
Att-CRF的隐含层节点数选取 300，dropout层参数

设置为 0.5, Adam优化算法的学习率为 0.001，batch
size设为 64，epoch选取 80.   采用准确率 P、召回

率 R 和 F1作为 NER模型评价指标[25]. 

3.2    实验结果对比分析

实验一：基于相同的 BiLSTM-CRF结构，在输

入表示层分别采用字符嵌入 (Char embedding)、字

形 嵌 入 (Font  embedding)、 字 词 联 合 嵌 入 (CW
Embedding)、字词形嵌入 (CWF embedding)，对比分

析所提算法中多特征嵌入的合理性与必要性 .  不
同特征嵌入下的命名实体识别性能均值如表 3所

示 .  可见，单独使用字符嵌入优于单独字形嵌入；

将字符与单词特征通过 Lattice结构联合嵌入，其

效果优于单纯使用字符嵌入或词嵌入，表明单词

特征可以显著表达中文电子病历文本中的实体关

系.  相比而言，所提字词形多特征嵌入比字词联合

嵌入具有更优识别性能，并且随着引入特征的增

加，命名实体识别性能显著改善，表明引入的多类

特征符合中文电子病历特点，可以有效增强模型

性能.
  

表 3    不同特征嵌入下的命名实体识别性能

Table 3   Performance of NER embedding different features

Model P/% R/% F1/%

Font embedding-BiLSTM-CRF 79.51 80.35 79.72

Char embedding-BiLSTM-CRF 88.61 87.43 87.96

Word embedding-BiLSTM-CRF 85.82 86.87 86.32

CW embedding-BiLSTM-CRF 86.58 87.23 87.62

CWF embedding-BiLSTM-CRF 96.24 97.25 96.94
 
 

实验二：基于实验一的五种输入表示层嵌入

方式，在 BiLSTM-CRF结构中引入注意力机制，构

成 BiLSTM-Att-CRF，其识别性能如表 4所示 .   通
过与实验一的命名实体识别性能对比，表明引入

注意力机制可以显著提升 NER模型性能.  这是因

为，注意力机制通过重新计算各个隐含层的权重

分布，弥补了双向 LSTM对多特征嵌入信息的提

取不足，通过更加合理的编码层特征提取，有效改

善模型的实体识别性能.
实验三：为充分验证所提模型的合理性，将其

与其他主流算法进行性能对比.  其他主流算法的

输入表示层均采用字符嵌入 .  由表 5所示的不同

算法识别效果可知，本文所提 MFBAC方法的识别

性能均优于其他主流算法，表明引入多特征嵌入

和注意力机制对识别语言结构特殊的中文电子病
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历实体是有效且必要的.  此外，通过对比图 2所示

的变换器条件随机场（Transformer-CRF）、BiLSTM-
CRF、MFBAC算法的 F1值可知，本文所提算法对

5类医疗实体的识别率均取得最好性能 .  字符和

单词的联合编码可以为与身体部位相关的实体

提供丰富信息，确保该类实体的识别性能；对于存

在较多嵌套的检查和操作类实体，其他算法不能

提取足够有效的特征，而 MFBAC算法通过引入注

意力机制解决了该问题.  为进一步分析所提算法

的识别效率，统计不同识别算法的平均加载时间

和平均测试时间，如表 5所示 .  可见，本文所提算

法的模型加载速度和测试时间虽稍劣于基于注

意力机制的双向记忆神经网络与条件随机场

（Attention-BiLSTM-CRF）、双向门控循环神经网络

与条件随机场（BiGRU-CRF）和 BiLSTM-CRF，但是

其识别性能却显著优于后者.
  

表 5    不同算法的性能对比

Table 5   Comparison of the performance of different NER models

Model P/
%

R/
%

F1/
%

Loading
time/s

Testing
time/s

Transformer 85.46 86.32 85.68 4.33 12.6

BiGRU-CRF 85.87 86.23 86.14 2.95 9.4

BiLSTM-CRF 88.61 87.43 95.16 3.21 9.81

Attention-BiLSTM-CRF 94.52 96.18 96.45 3.56 10.56

Transformer-CRF 95.32 94.62 94.14 5.32 13.57

MFBAC 97.21 97.83 97.54 4.34 11.68
 
  

4    结论

针对中文电子病历文本，提出一种融合多特

征嵌入与注意力机制的命名实体识别算法.  该算

法根据中文电子病历的特点，在输入表示层集成

了字词和字符形状等多种特征嵌入，并通过引入

注意力机制，对双向 LSTM各个隐含层的编码信

息进行权值分配 .  针对中文电子病历文本的 5类

实体，基于开源和自建糖尿病数据集，通过三组实

验的对比分析，表明输入表示层引入多种特征是

必要的，在双向 LSTM与 CRF层中间引入注意力

机制，能有效兼顾序列文本的局部特征，显著提升

所提 NER算法性能，同时不显著增加计算代价 .
基于该思想，在未来工作中将深入挖掘不同特征

的重要性，并引入半监督学习和迁移学习方法，解

决中文电子病历中标签样本少等问题.
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