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　　摘要：目的 解决当前中医医案命名实体识别模型识别效果欠佳的问题，提升中医医案结构化的效率与精准度。方

法 构建融合多维度信息的ＢＤＭ－ＣＲＦ命名实体识别神经网络模型，融合双向长短期记忆网络模型（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）、门控空洞卷积神经网络模型（Ｇａｔｅｄ－ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＧＣＮＮ）和多头
注意力机制模型（Ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＨＡ）进行多维度特征抽取，通过条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）模型
对特征抽取结果进行约束输出；通过对比实验、消融实验、预训练模型对比实验及神经网络结构对比实验验证该模型的

有效性，通过个案分析验证并展示模型的提取效果。结果 本研究提出的模型比对照模型精确率平均提升２．３０％、召回
率平均提升４．７３％、Ｆ１值平均提升３．５３％。个案分析结果表明，本研究模型能正确识别出中医医案文本中的大部分实
体内容。结论 本研究提出的融合多维度信息的中医医案命名实体识别模型能取得更佳的识别效果，可有效提升中医医

案结构化的精准度及效率，促进中医医案处理智能化。
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　　２０１９年１０月２０日中共中央、国务院发布《关于促进中医
药传承创新发展的意见》指出要加强中医医案典籍研究利用，

结合数字化、影像化技术实现中医传承现代化。中医医案是中

医医家临床活动的记录文本，大多以非结构化形式存在［１］，是

中医知识理论和实践经验的重要承载［２］。通过对中医医案进

行结构化处理，提取出症状、疾病、治疗方法等关键实体信息，

从而可以构建起一个清晰的中医医学知识体系，有助于系统化

总结中医名家的实践经验，挖掘疾病用药治疗规律［３］。

命名实体识别（Ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）是一种用于
自动识别文本中的特定实体并分类为预定义类别的自然语言

处理（Ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）技术［４－６］。在面向中医

医案的命名实体识别算法模型中，需要同时考虑文本中字符的

基本排列顺序和组合方式等字符序列特征、前后文的语义联系

等时序特征、字词在句子中的相对位置及其组合方式等空间特

征及远距离段落间潜在的语义关系等中长距离相互依赖特

征［７］。研究发现，由于中医数据量大而繁杂，特别是中医药古

文献，多以非结构化的文言形式进行记录，常存在一词多义及

实体边界模糊的问题，且在语言表达、文字风格和句式形式等

方面与现代文本差异较大，人工提取步骤繁杂、工作量大，而传

统基于词典及机器学习算法的特征提取效果不理想［８］。基于

大规模预训练模型等深度学习方法的命名实体识别技术是目

前研究的前沿和热点，凭借优秀的泛化能力，可以主动学习句

子中隐藏的语义信息，提升中医医案结构化的效率与精准

度［９］。然而，当前的深度学习模型通常仅使用单种特征提取

模块，会导致忽视其他维度信息，造成识别效果欠佳［１０］。基于

此，本研究提出一种融合多维度信息的中医医案命名实体识别

算法，通过融合双向长短期记忆网络模型（Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）、门控空洞卷积神经网络模型
（Ｇａｔｅｄ－ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＧＣＮＮ）以及多
头注意力机制（Ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＨＡ）３种神经网络模
型，分别抽取中医医案中的字符序列特征、前后文的语义联系

的时序特征和字词在句子中的相对位置及其组合方式等空间

特征，以及远距离段落间潜在的语义关系等中长距离相互依赖

特征，将３种维度信息并连进行融合输出，最大程度提升上下
文信息获取能力，提高中医医案命名实体识别的精度。

１　研究现状
目前针对中医医案的命名实体识别算法包括基于词典和

规则的方法、以条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）为
代表的机器学习方法和基于神经网络及大规模预训练模型的

深度学习方法。

１．１　基于规则、机器学习的方法
基于规则及机器学习方法的中医医案命名实体识别模型

较为成熟，如肖晓霞等［１１］使用结合词典改进的 Ｎ－ｇｒａｍ模型
识别医案文本中的症状、体征，实现了对４７５４份医案文本的结
构化；高佳奕等［１２］基于ＣＲＦ实现从中医临床医案抽取症状命
名实体，通过验证发现抽取结果符合中医辨证理论。但是，以

上研究存在依赖分词效果、对较长实体识别效果较差等局限

性，因此目前机器学习模型多与深度学习模型相结合用于实体

输出约束［１３］。

１．２　基于深度学习的方法
深度学习方法是目前研究的前沿和热点，具有无监督、自

动学习等优势，能有效减少人工制定特征的工作量。李明浩

等［１４］基于长短期记忆递归神经网络（Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏ
ｒｙ，ＬＳＴＭ）－ＣＲＦ实现了对中医医案症状术语的识别，与条件
随机场方法相比，能更有效地识别字符较多的长症状术语；肖

瑞等［１５］基于ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型实现中医医案命名实体识别，
经人工测试后，模型实体识别效果良好；ＬＩＵＱＰ等［１６］基于可

动态更新分词策略的ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型实现了中医胸部不适
病例医案的命名实体识别，结果表明引入词典可有效提升命名

实体识别模型的性能。以上研究较基于规则和机器学习方法

在识别效果上获得了一定提升，但由于中医医案相关训练语料

较为稀少，单纯的ＬＳＴＭ或 ＢｉＬＳＴＭ模型主要依赖于模型自身
的参数学习来捕获文本中的特征，在识别效率、特征表示能力

上会受到较大限制。

１．３　基于大规模预训练模型的方法
大规模预训练模型通过对大规模无标注数据的预训练，通

过遮蔽语言模型、双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ等技术，充分捕捉字符、词、
句子间关系，有效提升模型训练效果［１７］。ＢＥＲＴ是第一个采用
无监督、深度双向机制的大规模预训练模型，应用于各种下游

任务，可提升神经网络模型在命名实体识别任务的性能［４］。

吴佳泽等［１８］分别将ＢＥＲＴ、ＲｏＢＥＲＴａ、ＡＬＢＥＲＴ３种预训练模型
与ＣＲＦ结合，提升了中医医案命名实体识别效率；胡为等［１９］

提出基于中医医案训练的 ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ预训练模型，并在中
医医案命名实体识别任务上实验证明其优越性。研究表明，运

用大规模预训练模型能进一步提升中医医案命名实体识别效

果。然而，以上研究仅使用了基于卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）卷积结构或循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕ
ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ），特征抽取方式较为单一，上下文获取信息能
力有限，不利于解决中医医案常见的一词多义及实体边界模糊

的问题。

１．４　研究述评
目前基于大规模预训练模型的中医医案命名实体识别模

型效果最佳，常用的模型结构是：利用 ＢＥＲＴ等预训练模型对
中医医案语料进行向量化，利用 ＢｉＬＳＴＭ模型进行特征抽取，
利用ＣＲＦ模型学习标签间的关系进行输出约束。该类结构无
须依赖先验的分词工具，能够直接基于字符级别进行识别；通

过大规模预训练模型的引入，避免了从头学习特征表示，在数

据量不足或多样性较低的情况下，仍能捕捉到足够的语言特

征［２０］。以上结构能取得较为良好的效果，但仍有一定的提升

空间。首先，大部分预训练模型使用通用语料进行训练，而中

医医案文本具有大量专业术语，在表述方式和语义结构上可能

与通用语料存在差异，采用基于中医医案训练的 ＴｃｍＹｉＡｎ
ＢＥＲＴ预训练模型能更为适应；其次，中医医案数据量一般较
小，且存在一定的冗余信息，引入注意力机制可以将模型的信

息处理能力更多关注于对识别模型有效的实体信息上，实现识

别效率及效果的提升；最后，当前模型结构特征抽取层多使用

基于ＲＮＮ循环网络的ＢｉＬＳＴＭ模型，特征捕捉方式单一，无法
对空间特征建模［２１］，而融合基于卷积结构的神经网络可解决

上述问题。基于此，本研究提出一种融合 ＢｉＬＳＴＭ、ＤＧＣＮＮ、
ＭＨＡ的神经网络架构，并结合 ＣＲＦ模型进行约束输出，构建
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一种ＢＤＭ－ＣＲＦ的中医医案命名实体识别模型，以实现实体
识别效果的提升。

２　命名实体识别模型构建
本研究提出的模型架构如插页Ⅶ图１所示，包括特征抽取

层和输出约束层２个部分，模型的输入使用 ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ模
型将中医医案文本序列转换为富含语义信息的嵌入向量。在

特征抽取层，首先分别将嵌入后的向量输入到 ＢｉＬＳＴＭ模型抽
取字符序列特征，输入到ＤＧＣＮＮ模型抽取出时序特征和空间
特征；随后将嵌入后的向量、ＢｉＬＳＴＭ模型的输出向量及 ＤＧＣ
ＮＮ模型的输出向量输入到 ＭＨＡ模型，提取字符序列中长距
离的相互依赖特征；在输出约束层，首先对ＢｉＬＳＴＭ模型、ＤＧＣ
ＮＮ模型及ＭＨＡ模型的输出向量进行向量拼接，接着通过多
层感知机（Ｍｕｌｔｉ－ｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）进行融合，然后经过
全连接层和Ｓｏｆｔｍａｘ层后获得命名实体识别概率结果，将脉象、
症状、药方等复杂实体识别和分离。最后通过 ＣＲＦ模型约束
输出，得到最终识别结果。

２．１　特征抽取层
２．１．１　字符序列特征抽取模块　本研究使用 ＢｉＬＳＴＭ模型抽
取输入向量的字符序列特征，捕捉中医医案中语言表述中的序

列依赖关系，有效处理文言文中的顺序敏感内容。ＬＳＴＭ是一
种特殊形式的ＲＮＮ，可以获取更大更长的距离信息，通过使用
一组门控制器能有效解决了传统 ＲＮＮ的梯度消失和爆炸问
题。ＢｉＬＳＴＭ是由前向 ＬＳＴＭ与后向 ＬＳＴＭ组合而成，分别获
取文本序列的前向信息和后向信息进行拼接得到最终的隐藏

层特征表示，相较于单纯的ＬＳＴＭ模型能更好地捕捉双向语义
依赖，对于语义的判别更为细致［２２］。

本研究在特征抽取的过程中，利用公式（１）～（６），将嵌入
后的向量Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］输入到字符序列特征抽取模块得
到输出向量Ｈ１＝［Ｈ

１
１，Ｈ

２
１，…，Ｈ

ｎ
１］。其中，输入门 ｉｔ控制当前

单元的信息，遗忘门ｆｔ控制信息的遗忘，输出门ｏｔ控制信息的
输出，短期记忆ｈｔ记录了当前时刻的输出，长期记忆ｃｔ把当前
单元的状态保存并作为下一单元的输入，σ为 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函
数，Ｗ为权重矩阵，ｂ为偏置项，ｘｔ为当前单元的输入，ｓｔ为当
前时刻更新的状态，ｔａｎｈ为双曲正切激活函数。

ｉｔ＝σ（Ｗｉ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ） （１）
ｏｔ＝σ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ） （２）
ｏｔ＝σ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ） （３）
ｓｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｓ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｓ） （４）
ｃ＝ｆｔｃｔ－１＋ｉｔｓｔ （５）
ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈ（ｃｔ） （６）

２．１．２　时序特征和空间特征抽取模块　本研究使用 ＤＧＣＮＮ
模型抽取输入向量的时序特征和空间特征，识别中医医案中的

非线性结构，如药方和病情描述中的组合和相对位置。利用公

式（７）～（９），将嵌入后的向量 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］输入到字符
序列特征抽取模块得到输出向量 Ｈ２＝［Ｈ

１
２，Ｈ

２
２，…，Ｈ

ｎ
２］。

ＤＧＣＮＮ是一种带有残差连接的门控空洞卷积神经网络模型，
通过使用卷积层堆叠获取更多信息，卷积的操作如公式（７）
所示。

ｃｔ＝Ｗｃ
ｒ
ｋ＝０ｘｔ±ｋ （７）

其中，Ｗｃ为窗口大小ｒ的滤波器，ｃｔ表示经过卷积变换后
的输出，表示向量拼接。在此基础上引入空洞实现对数据的
间隔采样，实现对更长句子的覆盖，空洞卷积的计算方式如公

式（８）所示。
ｃｔ＝Ｗｃ

ｒ
ｋ＝０ｘｔ±ｋδ （８）

其中 δ为空洞率，Ｗｃ为窗口大小 ｒ的滤波器，ｃｔ表示输
出，表示向量拼接。同时增加门控机制控制数据流通降低梯
度消失的风险，具体结构如图所示。每一个卷积门控单元内的

操作如公式（９）所示。
Ｙ＝Ｘ＋Ｃｏｎｖ１Ｄ１（Ｘ）σ（Ｃｏｎｖ２Ｄ２（Ｘ）） （９）
其中，Ｘ代表输入，Ｃｏｎｖ１Ｄ１和 Ｃｏｎｖ２Ｄ２为权值不共享的

两个参数结构相同的空洞卷积，σ为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数，为向量
Ｈａｒｄａｍａｒｄ乘积。
２．１．３　中长距离的相互依赖特征抽取模块　本研究使用
ＭＨＡ抽取输入向量的中长距离的相互依赖特征，处理跨越多
个词、句子甚至段落的复杂实体，从而缓解中医医案中的实体

边界模糊问题［２３］。注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ）通过模
拟人脑注意力，对重要内容打分加权，以突出重要特征［２４］。利

用公式（１０）～（１２），将Ｘ、Ｈ１及Ｈ２共同输入到中长距离的相
互依赖特征抽取模块得到输出向量Ｈ３＝［Ｈ

１
３，Ｈ

２
３，…，Ｈ

ｎ
３］。

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫ
Ｔ

ｄ槡 ｋ

）Ｖ （１０）

其中，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）为注意力值，Ｑ为查询向量矩阵，
Ｋ为键向量矩阵，Ｖ为值向量矩阵；ｄｋ为词向量维度，通过ＱＫＴ
计算Ｑ和Ｋ间相似度，除ｄｋ以防结果过大，添加 Ｓｏｆｔｍａｘ归一
化处理并乘以值向量得最终注意力值。当向量的维度较高时，

采取多头注意力机制确保获取单词的全部特征，将 Ｑ、Ｋ、Ｖ线
性映射，形成多个子空间，拼接计算结果如公式（１１）和公式
（１２）所示。

ｈｅａｄｉ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷ
Ｑ
ｉ，ＫＷ

Ｋ
ｉ，ＶＷ

Ｖ
ｉ） （１１）

Ｈ３＝ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄＸ，ｈｅａｄＨ１，ｈｅａｄＨ２）
ＷＯ （１２）
２．２　输出约束层

本层主要由模型融合及输出约束两部分，模型融合主要通

过向量拼接完成，输出约束使用 ＣＲＦ模型完成。首先将２．１
节中的向量 Ｈ１，向量 Ｈ２，向量 Ｈ３进行拼接得到向量 Ｈ４＝
［Ｈ１４，Ｈ

２
４，…，Ｈ

ｎ
４］，如公式（１３）所示。

Ｈ４＝Ｃｏｎｃａｔ（Ｈ１，Ｈ２，Ｈ３） （１３）
接着将向量Ｈ４输入到多层感知机得到融合了字符序列

特征、时序特征和空间特征及中长距离的相互依赖特征的

（ｎ×ｋ）维向量 Ｈ５＝［Ｈ
１
５，Ｈ

２
５，…，Ｈ

ｎ
５］，其中，ｎ代表字符数，ｋ

代表标签个数。通过融合多维度特征，充分考虑了中医医案中

语言表达和风格差异带来的多样化特征；随后，将向量 Ｈ５输
入到全连接层和Ｓｏｆｔｍａｘ层得到每个字符对应的最大概率标序
列向量Ｈ６（Ｈ１，Ｈ２，…，Ｈｋ）；最后，将向量 Ｈ６输入到 ＣＲＦ模型
中，利用公式（１４）～（１６）进行输出约束，得到结果序列 Ｙ。
ＣＲＦ模型是一种序列建模框架，通过在标签间添加约束，赋予
合理标签序列更大的概率值，能有效解决标签偏差的问题。对

于输入序列Ａ（ａ１，ａ２，…，ａｋ）得到其对应的Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）
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预测标签序列的概率公式如公式（１４）所示。

Ｐ（Ｙ｜Ａ）＝ ｅＴ（Ａ，Ｙ）

∑Ｙ′∈ＹＨ
Ｔ（Ａ，Ｙ′）

（１４）

其中，Ｙ′为真实标签值，ＹＨ为可能的标签值，得到预测序
列Ｙ的似然函数如公式（１５）所示。

ｌｎ〔Ｐ（Ｙ｜Ａ）〕＝Ｔ（Ａ，Ｙ）－ｌｎ∑
Ｙ′∈ＹＡ

Ｔ（Ａ，Ｙ′( )） （１５）

通过似然函数求出合理的标签序列并输出概率最大的标

签序列，具体公式如公式（１６）所示。
Ｙ ＝ａｒｇ珓ｙ∈ＹＡｍａｘｓ（Ａ，珓ｙ） （１６）

３　实验设计
３．１　数据收集与清洗

本研究的中医医案数据来源于６册《中国现代名中医医
案精粹》，其中收集了由国家中医药管理局、卫生部及人事部

于２０１０年选出的４３４位名老中医的５１７２则医案，涵盖了中医
内科、中医外科、妇科等多学科。

从以上医案文本中随机抽取１０００则作为本研究实验数据
集，通过 Ｐｙｔｈｏｎ３．７编写光学字符识别（Ｏｐｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎ，ＯＣＲ）程序，将抽取医案的ＰＤＦ文本转换为ＴＸＴ文本格
式，对照原始文本由两位北京中医药大学学生进行人工校正，

将遗漏、乱码等错误之处进行修改，将两份校正结果进行比对，

差异部分由课题组全体成员共同讨论得出最终结果；最后将修

改校正后的医案数据按诊次分条存放至ｅｘｃｅｌ文件中，以患者

ＩＤ为患者００００１的患者为例，存放至Ｅｘｃｅｌ文件中的医案文本
数据示例见图２。
３．２　数据标注

本研究在借鉴现有研究成果［１８－１９］的基础上设计了适用于

中医医案的标注规范，定义了６种实体类型：舌像、脉象、症状、
证候、治法、中药及用量，各实体标注样例如图３（ａ）所示。采
用“ＢＩＯ三元标注法”进行命名实体标注，其中Ｂ－Ｘ为命名实
体起始，Ｉ～Ｘ为命名实体中间或结束，Ｏ为非命名实体，具体
标注示例如图３（ｂ）所示。
３．３　数据划分

为评估本研究提出模型的性能，将标注好的中医医案数据

按照６∶２∶２的比例划分为训练集、验证集和测试集，具体实体
个数统计见表１。
３．４　评价指标

本研究使用宏观精确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）和 Ｆ１值（Ｆ１）进
行模型评价，具体计算公式（１７）～（１９）所示。

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （１７）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１８）

Ｆ１＝２ＰＲＰ＋Ｒ （１９）

ＴＰ为真正例数量，ＦＰ为假正例数量，ＦＮ为假反例数量。

图２　医案文本数据样例

图３　命名实体标注示例
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表１　中医医案数据集实体类型 单位：个

数据集 舌像 脉象 症状 证候 治法 中药及用量 总计

训练集 ４２９ ３２８ ２７２９ ５６０ ４９３ ４１１６ ８６５５
验证集 １６５ １３９ ９９９ ２５１ １８６ １７６３ ３５０３
测试集 １５３ １２６ １１０８ １６３ １５３ １６００ ３３０３

３．５　实验环境及超参数设置
本研究基于Ｐｙｔｈｏｎ３．７．１３，使用 ＰｙＴｏｒｃｈ１．６深度学习框

架进行实验，优化器选用Ａｄａｍ模型，模型超参数见表２。
表２　模型超参数

超参数 取值

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ８
ｄｒｏｐｏｕｔ ０．５
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０．００００５
ｅｐｏｃｈ ６４

３．６　基线模型
本研究实验主要从４个方面验证本文提出模型的有效性，

①对比实验，为了验证本研究模型的优越性，本研究对比现有
基于大规模预训练模型的中医医案命名实体识别模型。②消
融实验，为了验证本研究提出的ＢＤＭ神经网络架构的有效性，
在本研究提出模型的基础上，依次删除 ＤＧＣＮＮ模型及多头注
意力机制模型。③词嵌入方法对比实验，为了验证 ＴｃｍＹｉＡｎ
ＢＥＲＴ在中医医案命名实体识别任务中的性能，本研究对比测
试ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ及其他常用预训练模型的效果。④模型结
构对比实验，以验证本研究提出的 ＢＤＭ并联模型结构与其他
常用模型结构的效果以验证其有效性及优越性。以上所有实

验均进行十折交叉验证以降低偶然性，提高结果可信度。

４　实验结果与讨论
４．１　对比实验

对本研究模型与前人模型进行对比实验。选取文献研究

中常 用 的 ＡｌＢＥＲＴ－ＣＲＦ［１８］、ＢＥＲＴ－ＣＲＦ［１８］、ＢＥＲＴ－

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ及ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ［１９］进行对比，

具体结果见表３。由表３可知，本研究模型 Ｆ１值为７３．６７％，
相比于ＡｌＢＥＲＴ－ＣＲＦ、ＢＥＲＴ－ＣＲＦ、ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ及
ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型Ｆ１值分别提升了５．０２％、
４１３％、２．５９％和 ２．３６％；相对于通用模型 ＡｌＢＥＲＴ－ＣＲＦ、
ＢＥＲＴ－ＣＲＦ及 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ，本研究模型精确率及
召回率均取得了提升，表明本研究模型相比于通用模型，在面

向中医医案命名实体识别任务时能识别出更多正确的信息；相

对于ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型，本研究模型尽管在
精确率下降了 １．８７％，但能获得召回率更大幅度的提升
（６６％），表明本研究模型相比于单纯的 ＢｉＬＳＴＭ模型尽管会
带来更多的噪声，影响识别精度，但能获取更多的信息，识别出

更多的实体，最终实现更佳的识别效果。

４．２　消融实验
在本研究模型的基础上进行消融实验，实验结果见表４。

其中－ＭＨＡ为删除了多头注意力机制，－ＤＧＣＮＮ为删除了门
控空洞卷积神经网络，－ＢＤＭ为删除了整个特征抽取层。结

果显示，消融ＢｉＬＳＴＭ模型使本模型的 Ｆ１值降低了２．３％，消
融ＭＨＡ模型使本模型的Ｆ１值降低了１．６１％，消融ＤＧＣＮＮ模
型使本模型的Ｆ１值降低了２．０８％。以上结果表明，消融ＢＤＭ
模型３个特征抽取模块中的任一部分，模型的性能均呈现下
降，且性能下降的程度相对均衡，尤其是消融 ＢｉＬＳＴＭ及消融
ＤＧＣＮＮ后，两者Ｆ１值仅相差０．２２％，表明不同模型抽取的特
征信息对于中医医案命名实体识别任务均十分重要，进一步凸

显了融合多维度信息对于提升中医医案命名实体识别准确度

的必要性；同时，消融整个特征抽取层，即去除 ＢＭＤ模型的所
有３个模块，仅使用 ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ进行向量嵌入后通过 ＣＲＦ
识别输出，模型的Ｆ１值降低了３．８７％，召回率降低了８．７６％，
表明本研究所提出ＢＤＭ模型能显著提升中医医案信息抽取能
力，在精确度相差不大的情况下能大幅增加实体的识出率，进

一步表明本研究提出模型结构的有效性。

表３　对比实验结果 单位：％

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＡｌＢＥＲＴ－ＣＲＦ ６８．３４ ６８．９５ ６８．６５
ＢＥＲＴ－ＣＲＦ ６６．５８ ７２．７６ ６９．５４
ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ６８．４１ ７３．９７ ７１．０８
ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ７３．３４ ６９．４０ ７１．３１
本研究模型 ７１．４７ ７６．００ ７３．６７

表４　消融实验结果 单位：％

消融模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

本研究模型 ７１．４７ ７６．００ ７３．６７
－ＢＤＭ ７２．５６ ６７．２４ ６９．８０
－ＢｉＬＳＴＭ ７０．３９ ７２．３８ ７１．３７
－ＭＨＡ ７１．１３ ７３．０２ ７２．０６
－ＤＧＣＮＮ ６８．１７ ７５．３７ ７１．５９

４．３　词嵌入方法对比实验
在本研究提出模型的基础上，将 ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ模型替换

为其他常用的预训练模型，探究输入向量预训练模型的选取对

实验效果的影响，具体结果见表 ５。结果显示，将 ＴｃｍＹｉＡｎ
ＢＥＲＴ模型替换为ＢＥＲＴ模型，使实验的 Ｆ１值降低了１．１４％；
将ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ模型替换为ＡｌＢＥＲＴ模型，使实验的Ｆ１值降
低了１．７８％。以上结果表明，中医领域专有 ＴｃｍＹｉＡｎＢＥＲＴ模
型已经提前学到大量中医医案语义信息，针对中医医案数据集

的向量化比通用领域预训练模型更具优势，这与胡为等［１９］研

究结论一致。同时，与４．１中对比实验结果对比发现，本研究
提出的模型在使用ＢＥＲＴ通用预训练模型及中医领域专有Ｔｃ
ｍＹｉＡｎＢＥＲＴ预训练模型进行字符级嵌入后，与当前主流的
ＢｉＬＳＴＭ模型相比，分别获得了１．４５％、２．３６％的Ｆ１值提升，表
明本研究提出的模型针对中医医案数据集的文本向量化，能够

通过融合多特征信息表现出更强的语义表征能力，进一步体现

本研究模型的优越性及有效性。

４．４　模型结构对比实验
为探究多神经网络协同方式对实验效果的影响，对比集成

结构、串联结果和本研究使用的模型结构（并联结构）。

（１）集成结构：通过将向量表示层得到的文本向量分别输

１２
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入字符序列特征抽取模块、时序特征和空间特征抽取模块、中

长距离的相互依赖特征抽取模块，对３个模型的输出进行投票
确定识别结果［２５］。如图４（ａ）所示。

表５　词嵌入方法对比实验结果 单位：％

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＢＥＲＴ ６４．２７ ８３．１７ ７２．５３
ＡｌＢＥＲＴ ６９．２５ ７４．７３ ７１．８９
ＴｃｍＹｉａｎＢＥＲＴ（本研究模型输入） ７１．４７ ７６．００ ７３．６７

　　（２）串联结构：首先将文本向量输入字符序列特征抽取模
块获取字符序列特征，然后将其输入到时序特征和空间特征抽

取模块获取时序特征和空间特征，最后将前面获取的特征输入

到中长距离相互依赖特征抽取模块获取中长距离相互依赖特

征［２６］。如图４（ｂ）所示。
（３）并联结构（本研究结构）：具体介绍可见第２节，结构

如图４（ｃ）所示。
对比实验结果见表６。结果显示，３种不同模型结构获得

的Ｆ１值均高于章节４．１中使用单一神经网络的模型，其中，本
研究模型采用的并联结构获得的 Ｆ１值为７３．６７最高，集成结

构获得的Ｆ１值为７３．３７，比本模型结构的Ｆ１值降低了０．３％，
串联结构获得的Ｆ１值为７２．０７，比本模型结构的Ｆ１值降低了
１．６％。以上结果表明，在３种神经网络协同方式中，本研究选
择的并联结构能获得了更丰富、准确的语义表示，一定程度提

升模型的性能。主要原因是多神经网络模块融合的模型能通

过整合多个基础神经网络实现降低误差，因此性能优于基础神

经网络模型［７］。

表６　模型网络结构对比实验结果 单位：％

神经网络结构 Ｐ Ｒ Ｆ１

集成结构 ７１．７６ ７５．０５ ７３．３７
串联结构 ６７．２４ ７７．６５ ７２．０７
并联结构（本研究模型） ７１．４７ ７６．００ ７３．６７

４．５　个案分析
为了探究识别结果及其误差原因，本研究进行个案分析。

随机选取一则中医医案文本输入到本研究提出模型中进行实

体识别，并将模型的识别结果与手工标注结果进行对比，结果

如图５所示。
结果显示，本研究模型能正确识别出中医医案文本中的舌

图４　模型结构

图５　手工标注结果与命名实体识别结果对比

２２
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像、脉象、症状、证候、治法、中药及用量实体类别的大部分实体

内容，但在症状实体类别中仍存在部分错误，在中药及用量实

体类别中存在个别错误，主要表现为：①未能正确分辨医案文
本中对既往史的描述及症状描述。在本节选取的医案文本中，

“平素月经周期或提前或错后，经量中等，色红间块。”为对患

者既往月经情况的描述，但由于本研究中无既往史相关的实体

分类，模型将其分类为了症状描述。②个别药名未能识别全。
在本节选取的医案文本中，尽管大部分中药及其用量都被正确

识别，但对于中药名称为“白蒺藜”的中药，本研究模型仅识别

出了“白蒺”且同时忽略了其剂量。分析原因发现，ＴｃｍＹｉａｎ
ＢＥＲＴ预训练模型中的 ｖｏｃａｂ字典中没有“蒺”这个字，导致该
字在向量嵌入时被识别为“ＵＮＫ”。
５　结论

本研究在融合 ＢｉＬＳＴＭ、ＤＧＣＮＮ、ＭＨＡ３种神经网络模型
的基础上，与ＣＲＦ模型结合构建了一个 ＢＤＭ－ＣＲＦ的中医医
案命名实体识别模型。实验结果表明，本研究构建的模型比对

照模型精确率平均提升２．３０％、召回率平均提升４．７３％、Ｆ１
值平均提升３．５３％，表明该模型相比对照模型具有更强的中
医医案语义信息理解能力，取得了较好的识别效果。本研究仍

存在不足：①仅针对特征提取层的神经网络模型进行优化，未
对其他层进行优化。在未来工作中，应进一步针对不同层的特

点和需求，设计不同的优化策略。②目前大规模预训练模型的
训练语料缺少部分中医医案常见的生僻字，造成此类汉字无法

被正确地嵌入，本研究收集的中医医案语料有限，尚不足以对

预训练模型进行进一步微调以解决上述问题。在未来工作中，

应获取更多中医语料信息，针对预训练模型进行微调，进一步

提升模型性能。
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