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摘　要: 医疗命名实体识别指从海量的非结构化的医疗数据中提取关键信息, 为医学研究的发展和智慧医疗系统的

普及提供了基础. 深度学习运用深层非线性的神经网络结构能够学习到复杂、抽象的特征, 可实现对数据更本质的

表征. 医疗命名实体识别采用深度学习模型可明显提升效果. 首先, 本文综述了医疗命名实体识别特有的难点以及

传统的识别方法; 其次, 总结了基于深度学习方法的模型并介绍了较为流行的模型改进方法, 包括针对特征向量的

改进, 针对数据匮乏、 复杂命名实体识别等问题的改进; 最后, 通过综合论述对未来的研究方向进行展望.
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Abstract: Medical named entity recognition refers to the extraction of key information from massive unstructured
medical data, which provides a foundation for the development of medical research and the popularization of smart
medical systems. Deep learning uses deep nonlinear neural network structures to learn complex and abstract
characteristics, which can represent data more essentially. Deep learning models can significantly improve the effect of
medical named entity recognition. First, this study introduces the unique difficulties and traditional methods of medical
named entity recognition. Then, it summarizes models based on deep learning and popular model improvement methods,
including the improvement of feature vectors and the ways to deal with difficulties such as a lack of data and the
recognition of complex named entities. Finally, the study provides an outlook on future research direction through a
comprehensive discussion.
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随着现代化医疗系统的普及, 如今已产生了海量

的医疗数据, 如诊断报告、临床研究数据、药品说明

以及电子病历等. 医疗数据的有效利用对医学研究、

医疗诊断和公共防疫等方面起着至关重要的作用, 比
如, 统计研究医学临床数据可为医务人员诊疗决策提

供信息支撑; 又比如, 精准医疗通过对患者的基因大数

据进行挖掘与分析, 可为其提供有针对性的诊疗方案;

还有, 对于疫情防控, 跨省市的医疗大数据的合理利用

可协助专家及时、全面地提出防控建议, 实现对医疗

资源的合理配置. 然而, 医疗数据一般是半结构化或非

结构化的文本, 对后续的研究带来了一定难度. 因此,
对海量的非结构化医疗文本通过数据分析与挖掘的方

式来获取有价值的医学数据已成为一个研究热点.
命名实体识别 (named entity recognition, NER)[1]
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指从自然语言文本中发现特定的目标实体, 对文本信息

结构化起着十分重要的作用. 医疗命名实体识别指从医

疗文本中识别医疗实体的边界并判断医疗实体的类别,
常见的医疗实体类别包括疾病名称、身体部位、药品

信息、检查或检验项目以及症状等. 医疗命名实体识

别的准确性影响着事件抽取、关系抽取等任务的效果,
是医疗文本数据挖掘的关键任务, 为构建健康医疗系

统、智能医疗问答系统、医疗知识图谱提供了关键基础.
如今, 命名实体识别技术在学术界已经较为成熟,

但还无法较好的应用到工业界中. 主要是因为不同领域,
有不同的语言风格以及规则, 命名实体模型的泛化能力

差, 无法找到一个统一高效的模型. 如何将命名实体识别

任务部署在医疗领域, 首先需要分析该领域的特点, 进而

总结出需要解决的难点. 现有的 BiLSTM-CRF 模型是

该任务的主要模型, 为了提升模型效果, 需要在传统模型

的基准上加以优化改进. 本文按照本思路, 在第 1 节总

结了命名实体识别在医疗领域面临的难点, 第 2 节和第

3 节总结了传统的方法以及基于深度学习的方法, 在第

4 节介绍了集中主流的改进方法, 包括针对特征向量、

数据匮乏、复杂命名实体识别等问题的改进. 

1   医疗命名实体识别的难点

分析研究医疗命名实体识别的特有难点, 对提高实

体识别效果具有一定的指导意义. 对于医疗命名实体识

别的难点, 一方面是医疗文本特有的语言特点给实体识

别任务带来的困难, 另一方面是复杂的命名实体难以准

确地被识别, 还有就是命名实体识别应用到医疗领域所

面临的数据匮乏、可迁移性差、可解释性弱等问题. 

1.1   医疗文本的语言特点

中文医疗文本的特点主要集中在中文的语言特点

以及医疗文本的语言特点两个方面.与英文不同, 中文

命名实体识别的难度更大, 主要因为中文文本没有显

著的大小写特征以及单词特征, 相关实体边界难以确

定. 容易造成以下问题: (1)中文分词错误. 若采用基于

词的命名实体识别, 会因不正确的中文分词导致命名

实体识别错误, 如“痛风性关节炎”会被错误识别为“痛
风”和“关节炎”两个实体. (2) 语义信息无法完整提取.
若采用基于字的方法, 可避免分词错误, 但没有考虑文

本中词和词边界信息, 而这些词义信息可能对识别效

果有潜在的提升效果. (3) 字、词多义问题. 无论是基

于字还是基于词的命名实体识别都无法避免由于同一

个字、词在不同上下文中的含义不同所造成的歧义问题.
医疗文本中存在着大量的专业术语、英文缩写等

特殊表达, 以及很多如嵌套、略写等不规范的表达, 这
给医疗命名实体识别带来了一定的难度, 主要表现在以

下几个方面: (1)专业性强是医疗领域的一大特点. 医疗

文本中存在着大量的医学名词和专业术语, 没有医学背

景的非专业人士对其很难理解,  无法对其准确标注.
(2) 医疗文本中存在很多英文缩写. 医务人员为了简便

以及提高通用性与可读性, 通常使用英文缩写代替复杂

的中文名称, 但命名实体识别模型很难对其辨别. 如
“HR”是“心率”的英文缩写, “BP”是“血压”的英文缩写.
(3) 大量的医学名词都是由外文音译而来, 同一个英文

医学名词可能对应着不同的音译而来中文名词, 给命名

实体识别引入了噪声. 如“克雷伯杆菌”和“克雷白杆菌”
“艾乐替尼”和“阿来替尼”. (4)医疗文本中存在句子成分

缺失、表达不完整现象.如缩略表达“畏寒 (经常怕冷

感)”“律齐 (心跳正常)”. (5) 医疗实体名词种类繁多, 数
量庞大, 并且, 随着现代化医疗技术的发展, 未登陆词不

断涌现, 难以构建一个系统全面的医学词典. 

1.2   复杂命名实体识别

对于医疗命名实体识别而言, 复杂命名实体通常难

以被准确地识别. 主要包括嵌套医疗命名实体、类别易

混淆命名实体, 非连续表达医疗命名实体. 实例如图 1
所示, 其中嵌套命名实体是指一个命名实体中存在多个

其他的命名实体, 如“胰腺癌”指一个疾病实体, 而“胰腺

癌”中的“胰腺”指的是身体部位实体; 非连续命名实体

指由于表达不完整造成歧义现象, 如“未见胸闷憋气、

恶心呕吐、乏力”, 应指“未见胸闷憋气, 未见恶心呕吐,
未见乏力”; 类型易混淆命名实体指的某些医疗命名实

体所属多个类别, 无法准确判断当前实体属于哪一类别,
如“发热”一般是指一种疾病, 但有时也可作为症状. 

1.3   领域命名实体识别所面临的问题

近些年来, 随着深度学习技术的发展, 命名实体识

别在学术界已获得了很多不错的成果, 但在工业界还

面临着很多挑战, 针对本文所研究的医疗领域, 主要存

在以下问题: (1) 数据匮乏. 医疗实体标注是一个较为

复杂的任务, 对专业知识以及标注规范的要求较高, 标
注成本高昂, 现存的医疗数据集很稀缺, 这对实体识别

任务带来了很大的挑战. 除此之外, 在数据层面医疗命

名实体识别任务还面临着冷启动、噪声、数据不平衡

等问题. (2) 可迁性差. 不同的医疗系统, 不同的医院,
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不同的医药厂商对医疗文本的描述不同, 并且具有不

同的规范, 这会导致医疗命名实体识别技术的可迁移

性差. (3) 可解释性弱. 深度学习端到端的过程会导致

模型的可解释性弱, 而医疗领域是一个极度严谨的领

域, 使用完全的黑箱算法是不可取的.
 

胰 腺 癌

胰 腺

临床诊断为胰腺癌
未见胸闷、
恶心、乏力

未 见 胸 闷

未 见 恶 心

未 见 乏 力

Disease

Body

发 热

Disease?

Symptom?

伴有发热

(a) 嵌套命名实体 (b) 非连续命名实体 (c) 类型易混淆命名实体 
图 1    复杂命名实体实例

  

2   传统医疗命名实体识别方法 

2.1   基于规则的方法

基于规则的医疗命名实体识别方法依赖于手工制

定的规则, 即利用领域专家制定规则模板结合医学词

典通过模式匹配的方法识别出医疗实体. 规则一般包

括句法、语法以及医疗领域知识. 例如, “胰腺癌多发

于成年女性, 症状通常为腹部疼痛”, 现有规则: (1) [身
体部位+癌/炎/瘤/…]代表一种疾病. (2) [身体部位+疼/
痛/疼痛]代表症状, 通过模式匹配能够识别出疾病实体

“胰腺癌”和症状实体“腹部疼痛”. 早期, 有学者研究如

何设计处理医疗文本信息的系统以实现信息提取、构

建知识库、信息编码等功能, 这些系统一般是基于模

式匹配结合领域知识来设计的. Canfield等人[2] 通过分

析临床报告中的语义和句法结构, 结合医学词典构建

医疗信息处理模型. Sager等人[3] 设计了一种文本信息

提取系统并将其运用在医疗领用, 该系统通过分析医

学文本特有的结构以及语法规则, 可提取医学报告、

临床记录中的关键信息. Friedman 等人[4] 提出了一个

通用的医疗文本信息提取系统 MEDLEE, 利用领域知

识库和专家总结的规则实现其功能, 具有很好兼容性.
Zingmond 等人[5] 通过分析统计医学语料中的规则结

合语言处理工具构建了一个文本处理器, 用于处理医

学文本报告. 这些早期的医疗文本信息处理系统为基

于规则的医疗命名实体识别提供了基础. 特定的领域

具有特有的语言规则和词典, 当专家能够较为完备地

总结出目标领域的规则时, 基于规则方法在领域命名

实体识别将会有很好的表现. 李楠等人[6] 通过分析化

学文献中化学物质命名的构词规律, 总结化学领域的

启发式规则, 有效提高了该领域实体识别的准确率. 

2.2   基于机器学习的方法

对于基于机器学习的方法, 命名实体识别可被形

式化为实体标签分类任务或文本序列标注任务. 专家

应用医学领域知识与特征工程对样本数据进行表征,
利用大量标注好的医疗数据作为训练样本, 然后应用

机器学习算法训练模型使其对数据的模式进行学习,
即可使用训练好的模型实现标签分类或序列标注任务:
对于实体标签分类任务 ,  常用的模型有支持向量机

(support vector machine, SVM)[7]、决策树 (decision
tree)[8] 等, 将医疗语料中每个字符的标签当做一个类别

进行文本分类; 条件随机场 (condition random gield,
CRF)[9]、隐马尔可夫模型 (hidden Markov models,
HMM)[10] 等模型是文本序列标注任务常用的模型, 通
常将命名实体识别任务理解为一个最大概率序列问题,
即根据观测序列 (一般指字符) 预测隐藏序列 (一般指

字符的标签). Li等人[11] 使用基于隐马尔可夫模型的方

法训练医疗临床笔记, 识别临床笔记中的各个模块, 该
方法的准确率到达了 93%, 明显优于基线. Zhou等人[12]

为了高效挖掘医学文本中的信息, 提出了一个识别生

物医学实体的系统, 该系统通过基于 HMM 的命名实

体识别器集成如构词模式、词性、语义触发等针对生

物医学领域的特征, 评价显示, 该系统能够有效处理实

体嵌套问题, 在 GENIA语料库中的 F1值可到达 90%.
Lee 等人[13] 使用基于 SVM 的将方法命名实体识别分

为识别和语义分类两个子任务, 可以解决实体类别过

多并且分布不均匀对识别效果造成的影响. Settles 等
人[14] 使用条件随机场 (CRF) 结合丰富的特征集实现

在生物医学领域的命名实体识别. 在中文领域, 叶枫等

人[15] 提出使用基于 CRF的方法识别电子病历的实体,
通过构建医学数据的特征模板用小规模的语料库训练

模型, 获得了较为理想的 F1值. 燕杨等人[16] 提出了一

种基于级联条件随机场模型, 识别电子病历中的复杂

疾病和临床症状的嵌套实体 ,  与传统的 CRF 相比 ,
F1值提高了 7%.

在领域词典足够完善的情况下, 当制定的规则能

够对目标领域文本的特征精准描述时, 基于规则的方

法将会有比其他方法更好的表现. 但是, 制定领域规则

模板和维护领域词典耗时耗力, 并且对专业知识的要

求很高, 不同的领域具有不同的规则与词典, 导致该方

法的可迁移性较差. 基于机器学习的方法取得了很大

的进展, 在一定程度上改善了上述问题, 降低了对医学
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领域知识的要求, 但基于机器学习的方法需要大量人

工标记的数据集对模型参数进行训练, 而现有可用的

大规模医疗数据集比较稀缺. 并且, 基于机器学习的方

法需要专家手动选择对命名实体识别任务有影响的各

种特征, 但特征提取通常是困难且昂贵的. 

3   基于深度学习的方法

深度学习[17] 运用深层非线性的神经网络结构能够

学习得到更复杂、抽象的特征, 以实现对数据更本质

地表征. 与传统的机器学习不同, 深度学习不依靠人工

识别特征, 可以自动提取特征. 基于深度学习的方法在

命名实体识别任务上取得了不错的效果, 受到了研究

人员的广泛关注.
基于深度学习的命名实体识别任务的网络构架

一般分为 3 类: 卷积神经网络 (convolutional neural
networks, CNN)[18], 循环神经网络 (recurrent neural
networks, RNN)[19] 以及基于自注意机制的 Transformer[20].
曹依依等人[21] 提出用基于 CNNs的模型处理医疗领域

的 NER, 作者采用迭代扩张卷积作为编码器提取特征,
降低了模型训练难度并实现了并行运算. Liu 等人[22]

采用循环神经网络的变体 LSTM建模, 用基于 BiLSTM-
CRF 的模型识别医学文本中的健康信息和临床实体,
该方法避免了繁琐的特征工程, 在 i2b2 数据集上提取

医学实体, F1 值达到了 94.37%, 证明了该模型的有效

性. 李博等人[23] 考虑使用基于 Transformer的模型在自

建数据集上识别医疗实体, 有效提高了识别准确率和

改善了对较长语句的处理性能. 表 1 总结了部分比较

有代表性的基于深度学习方法的论文. 

 

表 1     基于深度学习方法的典型论文
 

特征提取器 模型 领域 数据集 语言 创新点 F1值 (%)

CNNs

CNN-CRF[24] 通用领域 CoNLL 英文 开创性提出使用CNN-CRF处理NER 89.59

门控CNN-CRF[25] 通用领域 SIGHAN 中文
采用门控单元过滤CNN的输出, 改善梯度弥

散; 可实现并行计算
90.49

LR-CNN[26]
通用领域 Resume数据集 中文 融合词典信息; 增加反馈层, 利用全局信息 95.11

IDCNN-CRF[21] 医疗 CCKS 中文
采用迭代扩张卷积改善过拟合现象,  训练参

数少
90.31

RNNs

BiLSTM-CRF[27] 通用领域 CoNLL 英文 用BiLSTM-CRF处理NER的开山之作 90.10

BiLSTM-CRF[28] 生物医学 JNLPBA等 英文
提高了对特殊字符的识别准确率, 采用CNN
捕获更细粒度的字符级特征

89.09

BiLSTM-CRF[29] 生物医学 GENIA 英文
解决医学实体嵌套问题,  在基础模型上引入

一个双向LSTM子分类模型
70.08

BiLSTM-CRF[22] 医疗 i2b2 英文 — 94.37
BiLSTM-CRF[30] 通用领域 MSRA 中文 将偏旁级特征结合到字符向量中 90.95

BERT-BiLSTM-CRF[31] 医疗 CCKS 中文 引入BERT预训练语言模型 88.45

Transformers
Transformer-CRF[23] 医疗 自建数据集 中文 — 最好达到95.02
Transformer-CRF[32] 通用领域 Resume数据集 中文 引入相对位置编码 94.7

 
 

3.1   命名实体识别模型的一般构架

构建命名实体识别模型时, 需要把不可计算的自

然语言文本进行向量化表示. 传统的独热码编码根据

每个字或词在词汇表中的位置信息, 为其分配一个长

度为词汇表大小的向量, 实现文本编码. 独热码编码方

法简单、便于实现, 但存在一些本质的缺点: (1) 将各

个字或词都视为是独立的, 无法体现某些字词之间存

在的潜在联系, 比如“肺”和“肝”都为身体器官, 但用独

热码编码方法会忽略它们之间的相似性. (2) 向量维度

为字典大小, 且只有一位是有意义的, 具有离散稀疏性.
(3) 无法考虑词序信息. (4) 有些词不在词汇表中, 无法

对其编码. 词嵌入方法在一定程度上改善了以上问题,

它将词用一个定长的低维实数向量表示以实现文本向

量化, 预训练词向量模型是实现词嵌入较为主流的方

法. Word2Vec[33] 是一种预训练词向量的工具, 对词之

间的相似性能够较好地“刻画”. 一个词的上下文信息

能够很大程度地决定该词的语义信息, Word2Vec能够

捕获目标词的上下文信息并融入该词的词向量中, 包
括通过上下文中的词预测中心词的 (continuous bag-of-
words model, CBOW)[34] 和通过中心词预测上下文中的

词的跳字模型 (continuous skip-gram model, Skip-
gram)两种语言模型. GloVe[35] 是对Word2Vec词嵌入

方法的扩展, 采用指定大小的窗口构建自然语言文本

中词的共现矩阵, 把全局词频统计与 Word2Vec 的基
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于上下文的学习结合起来, 以实现将全局语义信息考

虑到词向量中. BERT[36] 自提出后就受到了广泛的关

注, 该模型基于深层双向 Transformer结构能动态地生

成词向量, 并且使词向量中蕴含了更多的语义、语法

知识, 有效解决了一词多义问题, 在众多自然语言处理

任务上都取得了令人惊叹的效果.
基于深度学习的医疗命名实体识别模型如图 2所

示, 包括输入层、嵌入层、编码层、解码层和输出层.
嵌入层的语言模型可从输入的医疗文本中学习到语

义、语法知识并将其向量化表示, 主要有基于词的表

示、基于字的表示以及基于字信息和词信息的混合表

示; 编码层使用 CNN、RNN、Transformer等特征提取

器对嵌入层传入的信息进行特征提取并编码; 解码层

利用解码器对编码层的输出结果进行标签预测, 最终

输出最佳标签序列. 有不少研究基于 3 种特征提取器,
加以改进, 实现更高的识别性能.
 

右 下 肢 疼 痛

B-body I-body I-body B-symptom I-symptom

Softmax, CRF, ...

预训练的词向量化表示或字符向量化表示

输出层

输入层

嵌入层

编码层

解码层

CNNs, RNNs, Transformer

 
图 2    命名实体识别模型框架

 

标注命名实体识别的数据集需要标注出实体边界

和类别, 常用方案有: (1) BIO. 该方法用符号 B 和 I 标
记实体边界, B 表示一个命名实体的开始位置, I 代表

处于命名实体内部的位置, 用符号 O 标记非实体或非

目标类别的实体. (2) BIOES. 相较于前一种方法, 该方

法对实体边界的描述更详加细, 用符号 E 指一个命名

实体的结束边界, 符号 S 用来表示仅包含一个字的实

体名称. 对于 NER 任务, 有基于字级别和基于词级别

两种标注粒度, 图 3是一个基于字符的 BIO标注示例,
通常用 [B/I/O-实体类别 ]格式对一个字标注.
 

右 B-body 下 I-body 肢 I-body 伴 O  

有 O 疼 B-symptom 痛 I-symptom 
图 3    BIO标注示例 

3.2   基于 CNNs 的模型

基于 CNNs的医疗命名实体识别模型的一般结构

如图 4 所示, 嵌入层将输入的一维文本序列转化为二

维向量并将其传递给卷积层, 通过指定数量的卷积核

在输入的向量矩阵上进行窗口移动来提取文本中的特

征, 得到的特征向量通过池化层的平均池化或极大池

化操作后被传递给 CRF层, 最后输出对应的标签序列.
Collobert 等人[24] 开创性地使用基于 CNNs 的模型解

决 NER问题. 在此基础上, Gui等人[26] 将词典信息融合

到基于 CNNs的模型, 处理中文NER任务, 该模型实现了

并行处理, 并且应用新颖的反馈机制来解决词之间的

歧义问题, 表现出较好的性能. 陶源等人[25] 则运用门控

卷积过滤卷积层的输出, 有效解决了长距离依赖问题.
 

输出层

输入层

嵌入层

CNNs

CRF 层

右 下 肢 疼 痛

f1

f2

f3

B-body I-body I-body B-symptom I-symptom

池化层

卷积层

 
图 4    基于 CNNs的命名实体识别模型结构

 

然而, 基于 CNN的模型会存在以下问题: (1)对于

传统的 CNN 而言, 由于受到感受野的限制, 卷积后得

到的只是局部特征, 无法捕获远距离的特征, 对于较长

的医疗文本序列来说效果不佳. 越深的卷积层可捕获

越远距离的特征, 通过增加 CNN的神经网络层数可在

一定程度上解决上述问题, 但这会给训练模型带来很

大的难度. Strubell等人[37] 提出用膨胀卷积增加序列覆

盖距离以得到更多的上下文信息, 该方法在命名实体

识别任务中能兼顾运算速度和长序列的特征提取. 主
要原理为: 卷积核窗口在输入序列的矩阵上以指定大

小的间隔跳跃滑动, 以相同大小的卷积核获得比传统

卷积核更大的感受野. 作者还提出重复应用相同的卷

积块实现参数共享, 这一迭代过程可以防止过拟合现

象. (2) 经过池化操作后得到的特征向量会丢失位置信
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息, 但位置信息对文本序列的命名实体识别来说却很

关键. 

3.3   基于 RNNs 的模型

xt

ht−1

RNN 能够学习到序列数据中的上下文语义与时

序信息, 通常用来处理线性序列数据. 图 5展示了循环

神经网络的结构, 循环节点共享权重矩阵 W 并按时序

链式连接, 某个时刻的节点输出依赖于当前时刻的输

入 (即当前节点输入的词向量 ) 和上一时刻的输出

(即上一节点的隐藏状态向量 ). RNN的结构使其能

够处理不同长度的序列文本, 但序列过长会因梯度弥

散使模型的输出被近距离的信息主导, 难以学习到远

距离的依赖关系. 而长短期记忆网络 (long short-term
memory, LSTM)[38] 可以选择性地“记忆”过去的关键信

息以实现长期记忆, 有效改善梯度弥散现象, 使命名实

体识别任务的效果显著提升. Huang 等人[27] 开创性地

使用 BiLSTM-CRF 模型. 模型解决 NER 问题, 在此基

础上, Dong 等人[28] 采用 CNN 捕获更细粒度的字符级

特征, 提高了对特殊字符的识别准确率; Li 等人[29] 在

基础模型上引入一个双向 LSTM 子分类模型, 在一定

程度上解决了医学实体嵌套的问题; 下文将详细介绍

BiLSTM-CRF模型.
 

输入层

输出层

输入层

隐藏层 W

ot−1

W

xt−1

ht−1

W

xt

W

xt+1

ht

ot ot+1

ht+1

W

按时间线展开

 
图 5    循环神经网络结构图

 

C

ct−1 ct

ct−1 ct

xt

ct

ct ht

xt ht−1

ht yt

LSTM 的一个循环单元的模型结构如图 6 所示,
包含 4 个相互作用神经网络层, 主要通过门控机制对

单元状态 中的信息更新以达到控制信息传递、避免

长距离依赖问题的目的. 其中, 遗忘门利用门控函数判

断上一节点的单元状态 对当前单元状态 的重要

性, 对 中的信息部分“忘记”并将其融入 状态向量

中; 输入门对当前输入信息 进行选择性“记忆”并将其

选择性地加 中; 输出门决定当前节点的单元状态信息

要输出多少给当前隐藏状态 . LSTM 用当前输入

和上一时刻的隐藏状态 作为输入训练各个“门”
的控制信号, 对隐藏状态 更新并得到当前输出 , 其
计算公式如式 (1)–式 (3), 其中, W 和 b 为需要学习的

参数:


c̃t
ft
it
ot

 =


tanh
σ
σ
σ


(
W

[
xt

ht−1

]
+b

)
(1)

ct = ft ⊙ ct−1+ xt ⊙ c̃t (2)

yt = ot ⊙ tanh(ct) (3)
 

遗忘门 输入门 输出门tanh

×

× +

×

tanh

ct−1

ht−1

ct

ht

xt

yt

 
图 6    LSTM循环单元

 

条件随机场是在给定一组输入随机变量的条件下

得到另一组输出随机变量的条件概率分布模型, 常用

于处理序列标注任务. 对于命名实体识别, CRF可向编

码层输出的标签序列中添加一些约束以条件保证输出

结果的合理性, 例如: (1) 用 B 表示一个实体名称的开

始边界, “左下肢”中“左”的标签应该是“B-body”而不能

是“I-body”. (2) 同一个实体对应标签的类别是相同的,
“左下肢”的标签为“B-body I-body I-body”, 类别都是

“body”, 而不能是“B-body I-symptom I-body”或其他.
CRF通过学习到的特征来表征各标签之间的约束

关系, 使用状态特征函数和转移特征函数对标签序列

进行评估. 假设给定输入序列:

X = (x1, x2, · · · , xn)

对应的输出序列为:

Y = (y1,y2, · · · ,yn)

定义得分函数为:

F(X,Y) =
n∑

i=1

Mi,yi +

n∑
i=1

Nyi,yi+1 (4)

F(X,Y) X

Y Mi,yi

yi

Nyi,yi+1 yi yi+1

其中,  表示输入文本序列 对应的实体标签序列

为 的概率分数,  代表第 i 个字符被标记为标签

的概率, 指由当前文本自身特征所对应的标签的得分;
N 是转移矩阵, 表示标签 的下一个标签是 的

概率, 即上下文、外部字典及规则等特征对当前实体

标签的影响. 求出最大的概率分数, 即可得到当前最佳
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的输出标签序列.
医疗文本含有大量的专业术语和专有名词等特殊

实体, 需要依赖上下文信息才能准确提取这些实体,
LSTM 网络能够充分考虑上下文语义信息以及长距离

依赖问题. 为了增强循环神经网络对下文信息的提取,
可以考虑添加一层从序列末尾开始处理的逆序 LSTM.
条件随机场作为序列标注算法, 能有保证输出序列的

具有一定的有效性. BiLSTM-CRF 模型其结构如图 7
所示, 该模型通过两层 LSTM 对嵌入层中的序列信息

进行编码 ,  并将这两层的编码结果连接在一起输入

CRF层, 解码输出对应的最佳标签序列.
 

右

LSTM

LSTM

下

LSTM

LSTM

肢

LSTM

LSTM

疼

LSTM

LSTM

痛

LSTM

LSTM

输入层

嵌入层

RNNs 

CRF 层

B-body I-body I-body B-symptom I-symptom

 
图 7    BiLSTM-CRF命名实体识别模型

  

3.4   基于 Transformer 的模型

Transformer[20] 是一种基于注意力机制, 旨在解决

序列到序列的网络结构. 由前文可知, 传统的基于 CNNs
的模型受感受野的限制无法捕获远距离的特征; 基于

RNNs的模型虽然能较好地解决长期依赖的问题, 但模

型结构使其无法实现并行运算, 运行速率较慢. Trans-
former 可以避免以上模型的缺点, 该网络结构没有循

环结构, 能够对序列中的单词或字符并行处理, 借助注

意力机制对序列中所有字或词之间的关系进行建模,
可以解决长期依赖的问题. 基于 Transformer的模型在

医疗命名实体任务上获得了不错的效果, 其模型如图 8
所示, 将预训练的字向量结合位置编码作为 Transformer
的输入, 提取文本序列的特征信息, 然后通过 CRF 预

测出最佳标签序列并输出.
虽然 Transformer在命名实体识别任务上取得了非

常不错的效果, 但是该模型也有一定的局限性: (1) 简
单地抛弃 RNN 和 CNN 使 Transformer 无法捕获文本

序列的局部特征. (2)位置编码并不能改变 Transformer
无法捕获位置信息这一固有的结构缺陷.

CRF

Softmax

Linear

位置
编码

位置
编码

位置
编码

位置
编码

位置
编码

右

+

下

+

肢

+

疼

+

痛

+

输出层

输入层

嵌入层

CRF 层

B-body I-body I-body B-symptom I-symptom

Encoders

Decoders

 
图 8    基于 Transformer的命名实体识别模型结构

  

4   针对医疗命名实体识别的模型改进

近年来, 提升命名实体识别模型的性能引起了广

泛关注, 具有一定的现实意义. 本小节总结了医疗领域

命名实体识别模型较为流行的改进方法, 主要有: 针对

嵌入层特征向量的改进, 融合词典信息, 拼音、偏旁特

征以丰富嵌入层的特征向量; 为解决数据匮乏问题, 引
入迁移学习的方法; 通过引入注意力机制可以提高模

型的计算能力并且能有效解决长距离依赖问题; 针对

复杂命名实体难以被识别的问题, 从不同角度对模型

进行改进. 

4.1   针对特征向量的改进

通常, 精心构造的底层特征向量可以显著提升模

型的识别效果. 如引入词典信息, 可以有效避免分词错

误. 再如, 通过融合拼音特征、偏旁特征来丰富嵌入层

的词向量, 能够提高对“多义词”“象形字”的识别准确

率. 对嵌入层的特征向量进行改进, 引入丰富的特征,
是一个提升模型效果的可行方法.

在特征向量中融合词信息可以避免中文分词错误,
命名实体识别通常采用基于字符的方法, 但这种方法

忽略了文本序列中很多与词相关的语义信息, 容易带

来歧义. 因此, 很多 NER 模型将词典特征融合到输入

的字符序列中, 既可避免分词错带来的影响, 还可把潜

在的词信息融入到特征向量中, 从而提高对实体边界

识别的准确性. Zhang 等人[39] 首次提出使用晶格结构

(lattice) 获取文本序列中潜在的词信息, 有效利用序列

中与词相关的语义信息还避免了分词错误. 在医疗领

域, 张笑天[40] 提出了一种基于 Lattice-LSTM的医疗文

本命名实体识别模型, 并在嵌入层使用大量医学字典
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训练词向量模型, 整体提升了命名实体识别效果.
医疗文本中有许多外文音译而来的医学名词, 一

词多“译”给医疗命名实体识别带来了一定的难度, 同
音异字是音译名词的常见现象; 大部分汉字的偏旁含

有一定的语义信息, 如“脚”“腿”中的“月”字旁代表身体

部位, “痛”“瘤”中的“疒”字旁代表与疾病相关的症状.
根据这些中文医疗文本的特点, 可对医疗命名实体识

别的词嵌入模型加以改进: 第一, 增加拼音特征, 便于

对音译词的识别; 第二, 增加偏旁特征, 从而增强汉字

本身的语义. Dong等人[28] 将来自字典的偏旁级特征结

合到字符级向量中, 采用基于 LSTM 的模型处理中文

领域的 NER 任务, 在 MSRA 数据集上, F1 值取得了

90.95%优秀表现. Sun等人[41] 提出一种的名为 Chinese-
BERT模型, 该模型能够利用上下文特征和汉字本身的

语义特征, 不仅将基于汉字字形的特征融入到特征向

量中, 还考虑了基于汉字拼音的特征, 通过对比实验,
该模型表现出其明显的性能优势. 在医疗领域, Yin 等

人[42] 使用 CNN 来提取汉字的偏旁特征, 结合字符级

嵌入的模型识别医疗文本中的实体名称, 有效利用了

医疗文本中汉字本身隐含的语义信息. 图 9 展示一种

构建在字符向量中融合拼音、部首特征的方法, 新的

特征向量由字符向量 C 与特征向量 W 的加和构成. 

4.2   针对长距离依赖问题的改进

医疗文本数据中较长语句较多, 当处理的文本序

列过长时, 传统的基于 CNNs 的模型受感受野的限制

无法捕获远距离的特征; 而基于 RNNs 的模型虽然能

较好地解决长期依赖的问题, 但模型结构使其无法实

现并行运算, 运行速率较慢. 通过引入注意力机制可以

挺高模型的计算能力并且能有效解决长距离依赖问题.
 

字符向量 C 特征向
量 W

拼音特征 P 部首特征 B

...

其他特征 Q

新的特征向量 X

+

C W

 
图 9    融合多特征的特征向量

 

注意力机制 (attention mechanism)[43] 是一种模拟

人类视觉的信号处理机制, 能够将有限的注意力选择

性地分配给需要关注的部分. 在命名实体识别任务中,

融入注意力机制能够使 NER 模型捕获到更为关键的

句法和高层语义特征. 医疗文本中有很多超长语句, 合
理利用上下文信息对正确识别出目标实体具有很大的

意义, 虽然基于 RNNs 模型可以有效利用上下文信息,
但它无法体现上下文信息与当前信息的相关程度. 引
入注意力机制根据各个字词对正在识别的目标实体的

重要程度, 分配相应大小的关注程度, 从而优化资源配

置, 提高识别效果. 例如“门诊以口唇疱疹、低烧收入

我科, 考虑手足口”“门诊、收入我科”等对识别出疾病

实体“手足口”作用不大, 而“口唇疱疹”“低烧”对识别出

实体“手足口”却起着很大的作用, 因此注意力机制会

把更多的注意力资源分配给“口唇疱疹”和“发烧”.
Luo等人[44] 在命名实体识别模型中引入注意力机

制, 用于生物医学领域的实体识别, 该模型以很少的特

征工程获得了比其他最先进的方法更好的表现 ,  在
CHEMDNER 和 CDR 语料库上的 F1 值达到 91.14%
和 92.57%. 单义栋等人[45] 从军事领域的文本中识别实

体, 通过引入注意力机制和融合词向量的方法提供对

实体识别任务更为关键的特征, 整体提升了模型的性

能. 融合注意力机制在命名实体识别任务中获得了不

错的效果, 成为了开放领域命名实体识别最好的模型

之一[46–49]. 

4.3   针对数据匮乏问题的改进

医疗命名实体识别离不开医疗数据集的支撑, 标
注好的大规模数据集十分稀缺, 并且由于医疗领域的

特殊性, 很多医疗领域的数据都涉及隐私问题. 数据匮

乏使得命名实体模型无法对特征进行准确的表达, 识
别效果不好, 针对医疗数据匮乏的问题, 融合迁移学习

的方法被广泛使用.
迁移学习[50] 指将从“源”数据集中学到的知识应用

在“目标”任务中, 即利用源域中的标注数据或知识结

构, 通过微调模型等方法, 完成或改进目标任务的学习

效果. 训练医疗领域的 NER模型需要大规模标注好的

医疗数据集, 但医疗数据具有一定的特殊性, 并且需要

有一定专业背景的人来标注, 导致现有的可训练数据

集很少, 融合迁移学习可有效解决医疗命名实体识别

中数据匮乏的问题[51]. Giorgi等人[52] 使用 SSC语料库

(大规模数据集, 含有噪声) 代替 GSC 语料库 (手工标

记的数据集 ,  高度可靠) 训练生物医学领域的 NER
模型, 通过 SSC 到 GSC 的迁移, 既可以利用大规模

SSC数据集训练模型, 又可以利用 GSC数据集对模型
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进行优化以减少噪声. Wang 等人[53] 提出一种融合迁

移学习的 NER 模型, 该模型引入标签感知机制, 实现

了医疗 NER模型的特征和参数在不同专业间迁移. 

4.4   针对复杂实体识别问题的改进

由于医疗文本中医学名词构词复杂, 复杂命名实

体在医疗文本中占比很大, 如, 据统计生物医学数据集

GENIA中含有嵌套实体的语句占到了 30%, 因此对于

医疗命名实体识别而言, 复杂命名实体识别的问题不

可忽视.
嵌套实体. 传统模型在识别命名实体时, 每个字符

对应一个标签, 无法解决嵌套实体一个字符对应可能

对于多个标签的问题. 对于嵌套实体而言, 它的构成复

杂多变, 无法找到一个统一的规则对它进行“刻画”, 一
般需对模型加以改进提高识别准确率. 主流的处理方

法包括: 多层序列标注法, 增加模型编码器和解码器的

层数将多个标签分配给一个字符, Ju等人[54] 提出一种

动态层叠式模型, 通过堆叠多个 Flat NER层, 从内层到

外层识别命名实体, 每当该模型识别出命名实体, 就会

在当前基础上堆叠一个新的 Flat NER层以识别更外层

的命名实体, 直到没有更外层的命名实体被识别出来

为止. 但是, 由于该模型识别内层实体时无法考虑外层

实体信息, 会在一定程度上造成级联错误; 基于区域的

识别方法, 抽取序列中所有可能存在实体的子序列区

域来识别出所有实体, 该方法可以有效避免上述方法

级联错误. Sohrab 等人[55] 提出一种基于区域的方法,
将序列中所有可能存在实体的区域进行编码, 然后通

过一个分类器判断该区域是否是一个实体. 然而, 这种

方法会判断大量的非实体区域, 带来较高的计算成本.
基于边界感知的方法, 这种方法综合考虑了上述两种

方法的优劣之处, 用序列标注的方法提取到命名实体

的位置, 用基于区域的方法确定实体所属的类型, 图 10
以“甲状腺癌”为例子概述了这种方法的模型, 首先提

取实体边界, 将“B”和“E”配对并进行实体区域标记, 然
后对标记区域进行实体类别判断.

非连续实体. 医疗文本序列中有很多非连续实体

的表达, 多个间隔的部分构成非连续实体, 主要包括以

下处理方法: 数据标注层面[56]. 扩展传统的 BIO 标记,
添加必要的标签以满足非连续实体的标注需求. 如:
BH 代表非连续实体中首个部分的开始, BI 代表非连

续实体中首个部分的内部, BD 代表中间部分的开始,
BI代表中间部分的内部. 针对语料句子层面[57], 判断句

子由哪些非连续命名实体的部分构成. 使用超图的方式

表达语句中所有非连续部分的组合, 通过解码得到所

识别到的实体; 基于转移的方法[58]. 预先设定好动作, 采
用堆栈的技术对非连续命名实体的组成部分进行处理.
 

甲

LSTM

LSTM

状

LSTM

LSTM

腺

LSTM

LSTM

癌

LSTM

LSTM

I E EB

DiseaseBody

 
图 10    基于边界感知的方法

  

5   评价指标

Tp

Fp

Fn

Tn

正确识别出一个医疗命名实体, 既要正确识别出

该实体的边界, 也要正确识别出其对应的类别. 医疗命

名实体识别通常采用精确率 (Precis ion)、召回率

(Recall) 和 F1 值 (F1-Measure) 对模型进行评估. 可通

过如表 2 所示的混淆矩阵来理解,  代表模型预测为

命名实体且预测正确的个数,  代表模型将非实体识

别为命名实体的个数,  代表模型将命名实体识别为

非实体的个数,  代表模型预测为非实体且预测正确

的个数.
 

表 2     混淆矩阵
 

预测结果
实际结果

命名实体 非实体

命名实体 Tp Fp

非实体 Fn Tn
 
 

精确率 P, 指所有被模型识别为命名实体的样本

中实际为命名实体的概率, 表达式为:

P =
Tp

Tp+Fp
×100% (5)

召回率 R, 指模型所有预测正确的结果中命名实

体所占的比例, 表达式为:

R =
Tp

Tp+Fn
×100% (6)
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当样本分布不均衡时, 仅考虑精确率或者召回率

是不全面的, 由式 (5)和式 (6)可知它们是相互矛盾的.
F1 值是命名实体识别的主要指标, 综合了上述两个评

价指标, 表达式为:

F =
2PR
P+R

×100% (7)
 

6   总结与展望

本文对医疗命名实体识别任务进行研究, 主要做

了以下工作: (1)分析了命名实体识别对医学研究的重

要意义以及其特有的难点; (2)综述了传统的方法并详

细归纳了基于深度学习的模型; (3)介绍了当下较为流

行的医疗命名实体识别模型改进方法; (4)总结了常用

数据集和评价指标.
结合医疗名实体识别任务的研究现状和趋势, 对

今后的研究工作提出以下几点建议: 一方面, 就医疗领

域的数据匮乏现状, 可对如何采用小规模的数据训练

模型这一问题更深入地研究; 另一方面, 探索更有效的

命名实体识别模型, 比如将图神经网络[59]、迁移学习

等技术与现有的命名实体识别模型融合. 最后, 应注重

命名实体识别在实际应用中的泛化能力, “AI+医疗”是
大数据时代的一个探索性研究热点, 医疗知识图谱揭

示了医学实体之间的逻辑关联, 智能问答系统为大众

提供了科普性知识, 临床决策系统的普及缓解了医务

人员的工作压力, 这些下游应用都离不开结构化数据

的支持, 命名实体识别模型应适应于不同的应用场景,
并且能够与其他技术模块高效结合.
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