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摘  要：在中文电子病历命名实体识别(CNER)中，中文文本缺乏划分单词边界的分隔符，一些现有的方法难以捕

捉长距离相互依赖的特征。因此，文章提出一种利用预训练模型(BERT-Transformer-CRF, BTC)实现CNER的命名

实体识别方法。首先，运用BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)提取文本特征。其次，

使用Transformer捕捉字符之间的依赖关系，此过程不需要考虑字符间的距离；此外，由于汉字的术语字典信息和部首

信息包含更深层次的语义信息，所以将术语字典和部首的特征纳入模型以提高模型的性能。最后，运用CRF解码预测标

签。实验结果表明所提模型在CCKS2017和CCKS2021数据集上的F1值分别达到了96.22%和84.65%，优于当前主流的

命名实体识别模型，具有更好的识别效果。
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Abstract: In Chinese Clinical Named Entity Recognition (CNER), Chinese text lacks separators to delineate word 
boundaries, and some existing methods are difficult to capture the long-distance interdependent features. This paper proposes 
a pre-trained BERT-Transformer-CRF method to realize CNER. Firstly, BERT (Bidirectional Encoder Representation 
Transformer) is applied to extract text features. Then, Transformer is utilized to capture the dependencies between characters 
regardless of the distance between characters. In addition, as term dictionary and radical information of Chinese characters 
contain deeper semantic information, the features of term dictionary and radicals are incorporated into the model to improve 
its performance. Finally, CRF (Conditional Random Field) is applied to decode predicted labels. The experimental results 
show that F1 values of the proposed model on CCKS2017 and CCKS2021 datasets reach 96.22% and 84.65% respectively, 
which is superior to the current mainstream named entity recognition model and has better recognition effect.
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1   引言(Introduction)
近年来，随着网络技术和信息系统的不断发展和完善，

医疗系统产生的医疗数据将急剧增加。电子病历是指医务人

员在开展医疗活动的过程中,使用信息系统生成的数字化资

料，一般包括文字、图表、数据、符号、图形和影像[1]。电子

病历中涉及大量的文字信息，中文电子病历命名实体识别作

为重要的中文电子医疗数据信息抽取任务，普遍受到研究人

员的重视。
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命名实体识别是指从非结构化或半结构化的文本数据中

提取实体，并将检测到的实体归类至预先定义好的一类中。

其中，电子病历命名实体识别的主要目的是识别与分类医疗

记录中的临床术语，包括实验室检验、手术和药物等。例

如，某份电子病历中的“患者缘于2 小时前无明显诱因出现左

腹部疼痛……”，其中“左腹部”属于身体部位实体，“疼

痛”属于症状和体征实体，“门诊经泌尿系超声”中的“泌

尿系超声”为检查实体。命名实体识别研究成果能够为构建

医学知识库、绘制信息抽取和知识图谱等后续的临床研究提供

支撑。然而，手动抽取实体信息会消耗较大的时间和人力成

本，因此很多研究者采用自然语言处理技术解决以上问题。

目前，国外关于命名实体识别的绝大部分研究均基于英

文[2]，而国内对于中文电子病历命名识别的研究尚处于初期阶

段，没有建设全面的体系结构。主要原因是中文电子病历命

名实体识别的规范和标准无法达成统一，中文电子病历文本

中实体没有自然的分隔符，而且医疗实体的组成较为复杂。

因此，本文将利用部首信息和术语字典开展命名实体识别研

究任务。

针对中文电子病历命名实体识别任务，本文使用BERT

获得输入的信息向量表示，结合部首级特征表示，以此作为

Transformer模块的输入。Transformer模块对上下文长距

离的位置依赖特征进行提取，并在CRF模块中对上下文标

注进行约束，最终输出序列标注结果。本文提出的方法在

CCKS2017和CCKS2021数据集上广泛评估了其可用性和实

用性。

本文提出一种基于BERT-Transformer-CRF(BTC)的中

文电子病历命名实体识别方法；其主要工作原理归纳如下：

(1)鉴于句子中的实体间存在依赖关系，本文使用Transformer

获得更好的上下文特征表示，从而捕捉字符之间的长距离依

赖关系。其中，多头注意力机制可以直接捕捉角色之间的依

赖关系，解决了一般深度模型随着实体间距离增加长期依赖

能力下降的问题。(2)本文通过添加部首特征，并将部首信息

和深度学习模型相结合，解决了移植一般深度学习模型导致

的医疗实体识别性能差的问题。(3)本文在真实的电子病历语

料上验证模型的效果，实验结果表明，BTC模型在CCKS2017

和CCKS2021数据集上具有良好的性能优势。

2   命名实体识别相关工作(Related work of named 
entity recognition)
命名实体识别是从大规模非结构化文本数据中提取具有

实际意义的实体[3]，主要分为基于词典和规则、基于统计和基

于神经网络的命名实体识别方法。

基于规则的方法依赖于一个庞大且全面的领域字典，

需要领域专家手动构建规则和模板[4]，无法在不同领域间复

用。在统计的经典机器学习方法中，隐马尔科夫模型(Hidden 

Marko Model, HMM)[5]、支持向量机(Support Vector 

Machine, SVM)[6]、条件随机场(Conditional Random 

Field，CRF)[7]得到广泛应用。例如，扈应等[8]提出一种结合

CRF的边界组合命名实体识别方法,有效地利用了生物医学实

体特征。统计的机器学习方法需要设计特征模板提取特征，

实体识别效果易受到构建的特征集合的影响。

近年来，基于神经网络的深度学习方法广泛运用于自

然语言处理领域。WU等[9]在双向长短期记忆(Bidirectional 

Long Short-Term Memory, BiLSTM)网络后引入自注意力

机制，并提出一种新的细粒度字符级表示方法用于获取更多

的汉字语义信息。LI等[10]提出BERT-BiLSTM-CRF模型，在

未标记的中文临床记录上预训练BERT模型增强语义信息，利

用BiLSTM和CRF等不同层次提取文本特征和解码预测标签。

YIN等[11]使用自注意力捕捉字符间的相关性，在CCKS2017

和TP_CNER数据集中的F1评分分别达到93.00%和86.34%。

KONG等[12]通过构建多层次卷积神经网络(CNN)融合长短期信

息，设计一种注意力机制获取全局上下文信息。YA等[13]提出

XLNET-BiLSTM-CRF模型，利用预训练的XLNET提取句

子特征。QIU等[14]提出带有条件随机场的RD-CNN-CRF模

型解决通过时间传播的隐形激活矢量导致训练时间过长的问

题，残差卷积神经网络用来捕捉相邻标签间的依赖关系。然

而，长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)和

CNN捕捉字符长期依赖关系的能力将随着实体间距离的增加

而下降。这些模型没有充分考虑医学领域数据信息的特点，

在医学实体识别方面的效果不佳。

相较于传统的Word2vec、Glove、ELMO词向量方法[15]，

BERT能获得更好的字符嵌入表示。除了单词嵌入，其他一些

特征对于提升命名实体识别效果也有帮助。电子病历文本中

有海量的医学专业术语，高质量的医学术语词典对于提取医

疗领域知识的特征非常有用。因此，本文将部首特征和术语

字典特征与深度学习模型相融合。

3  BERT-Transformer-CRF模型(The model of 
BERT-Transformer-CRF)
本文提出的BERT-Transformer-CRF模型架构主要由

BERT、Transformer、CRF三个模块组成，模型架构如图1所

示，其基本思想是通过微调的BERT模型进行预训练提取输入

的信息特征，将字向量表示序列和部首特征嵌入连接起来，

加入字典特征，通过Transformer层获得长距离的文本依赖，

在CRF模块中对上下文标注约束进行解码，最终输出序列

结果。

图1 BERT-Transformer-CRF+radical 模型架构图

Fig.1 Model architecture diagram of BERT-

            Transformer-CRF+radical
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3.1   中文预训练模型BERT
BERT模型的主要创新点在于使用掩码语言模型(Mask 

Language Model，MLM)获取字符级特征表示和下一句预测

进行预训练[16]，学习到的先验语义知识通过微调被应用到下游

任务中。这样得到的向量不仅包含隐含的上下文信息，还能

够更彻底地捕捉句子中的双向关系。谷歌官方发布的BERT-

base及其中文版本并没有在中文临床领域进行预训练。北京

大学国际数学研究中心发布了基于中文临床语料库的预训练

模型[10]，本研究使用临床文本生成的PyTorch版本的预训练

BERT模型，该模型从网络上爬取1.05 G临床文本，从现有的

BERT检查点开始，在BERT的原始词汇表增加46 个字符并在

特定域上进行预训练。本文模型从预训练好的BERT模型获得

字符级的增强语义信息，结合部首信息输入Transformer层中。

3.2   部首特征

近些年，部首特征被广泛运用于命名实体识别任务中[17]。

汉字是象形文字和方块字，它们有更深次的语义隐含在

汉字内部。偏旁部首“月”通常与身体部位有关[18]，比如

“肺”“肝”“脑”是用来代表人体器官的。“疒”通常与

疾病和诊断有关，“口”通常出现在症状实体中。然而，目

前主流的命名实体识别方法不能将预先训练好的模型与中文

部首信息相结合。本研究从在线新华字典获取汉字的偏旁部

首组成，它以“字符-偏旁部首”的形式生成一个键值对字

典。部首信息编码与BERT获得字向量编码叠加融合到深度学

习网络中。

本文引入字典信息提升命名实体识别的效果。针对药

物、手术等术语字典，利用双向最大匹配算法[19]在文本中找到

对应实体。具体来说，利用双向最大匹配算法分割文本和标

注出现在字典中的实体，如果文本可以通过该算法被标注为

第j 个标签，则通过向该元素添加常数修改线性层的输出，以

此提高识别效果。

3.3   Transformer层
Transformer是一种全联接的多头自注意力神经网络模

型。面向机器翻译等任务的Transformer[20]由编码组件、解

码组件及它们中间的连接组成。本文提出的模型仅使用其

中的编码器进行医疗文本序列的长距离位置依赖关系特征

建模。

Transformer的编码器由多头注意力和前馈神经网络组

成。如图2所示，BERT获得的字符嵌入与部首嵌入进行结

合，输出信息进入Transformer层，与位置嵌入进行拼接得到

Xembedding，作为多头注意力机制的输入。多头注意力由多个自

注意力拼接组成。多头注意力结构由中心块的若干线性变换

和点积注意力组成。Attention的工作原理如下：给定输入的

Xembedding向量 ，然后读入输入向量通过矩阵 ，

, ×∈ k ld dvW R 进行线性变换得到Query向量(Q) 1×∈ kdiq R ，

Key向量 1( ) ×∈ kdiK k R ，以及Value向量 ( ) 1×∈ kdiV v R ：

               α= ⋅i q iq W                    (1)

                  α= ⋅i k ik W                    (2)

                   α= ⋅vi iWv                   (3)

图2 多头注意力结构

Fig.2 Multi-head attention structure

接着利用得到的Q和K，使用点积法计算输入序列的

相关性得分。对相关性得分进行归一化，使得训练时梯

度稳定。经过Softmax函数将得分向量转化为[0,1]之间

的概率分布并与V进行点积。如式(4)所示，令输出矩阵

，则：

    (4)

     (5)

与Xembedding进行残差连接到L，对同一层

的所有神经元进行归一化使其满足正态分布，从而可以更好

地解决梯度消失和权重矩阵退化问题。如式(6)所示，编码器

中的前馈神经网络层经过线性变换将L映射到一个更大维度的

特征空间，使用ReLu激活函数引入非线性进行筛选，最后经

过线性变换回到原始维度。

         ( ) ( )1 1 2 2max 0，= + +F X XW bW b              (6)

F(X)与L再次进行残差连接和归一化，构造出一个编码

器，叠加多个编码器，最终得到Transformer层的输出。

3.4   CRF层
CRF是自然语言处理的基础模型，广泛运用于序列标注

模型，对上下文标注进行约束使得正确的输出标签最大化。

在中文电子病例命名实体识别任务中，输出标注之间存在强

相关性，相邻的标签之间有依赖关系，例如标签“B-疾病和

诊断”不能跟在“I-疾病和诊断”之后。Transformer输出的

向量只考虑了上下文之间的长距离依赖关系，没有考虑标签

之间的顺序，而CRF层自动学习句子的约束条件，所以引入

条件随机场解决这一问题。对于给定的输入 ,

CRF通过Softmax函数运用随机条件概率预测输出向量

标签序列Y的得分：

               
  

(7)

Transformer模块生成输出序列 ，输入

CRF模块中进行解码。T是CRF的转移分数矩阵，其中Ti,j是

指标签i转移到标签  j。使用维特比算法获得全局最佳预测的标

签序列，如公式(8)所示：
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                                  ( )( )* argmax ,=y S x y                        (8)
维特比算法可以通过动态规划算法获得最优路径。

4   实验和结果(Experiment and result)
实验采用Python 3.8语言开发，软件模型基于PyTorch

深度学习框架，采用Adam作为优化器，学习率为2e-5，批处

理大小为8，epochs迭代次数为15 次，max_seq_length=480，
hidden_size为768，dropout为0.1，部首特征向量维度为20。硬

件采用2 块NVIDIA GeForce RTX 3090显卡训练。

4.1   数据集

本研究的数据集源自2017 年全国知识图谱与语义计算

大会(CCKS2017)和2021年全国知识图谱与语义计算大会

(CCKS2021)。数据集包含实际的电子病历数据,由专业医学

领域团队手工进行注释。首先对数据进行预处理，采用NER

领域的标准标注策略BIO，“B”表示医疗实体的起始位置，

“I”表示医疗实体的中间部分，“O”表示与医疗实体无关

的部分。

在CCKS2017数据集中，有四种类型的电子病历，包

括一般项目、病史特点、诊疗经过及出院记录，共有五类

命名实体：DISEASE(疾病和诊断)、SIGNS(症状和体征)、

CHECK(检查和检验)、BODY(身体部位)及TREATMENT(治

疗)。由于本文的研究人员没有参加比赛，所以获得的数据集

不完整。训练集有960 条临床记录，测试集包含120 条临床记

录。表1列出了不同类别实体的统计数据；各实体分布比例如

图3所示。

在CCKS2021数据集中，有1,150 条临床记录，按8∶2的

比例划分训练集和测试集，共有实验室检验、药物、影像检

查、解剖部位、疾病和诊断及手术6 类命名实体。表2列出了

不同类别实体的统计数据；图4显示各实体分布比例。

表1 CCKS2017不同类别医疗实体统计

Tab.1 Statistics of different types of medical entities on

       CCKS2017 dataset

数据集 训练集 测试集

身体部位 9,116 402

检查和检验 8,483 389

疾病和诊断 691 30

症状和体征 7,753 167

治疗 808 381

表2 CCKS2021不同类别医疗实体统计

Tab.2 Statistics of different types of medical entities on 

        CCKS2021 dataset

数据集 训练集 测试集

实验室检验 8,811 1,346

手术 923 124

药物 1,935 277

影像检查 1,002 138

疾病和诊断 4,345 607

解剖部位 1,002 138

图3 CCKS2017各类别实体分布

Fig.3 Distribution of various entities on CCKS2017 dataset

图4 CCKS2021各类别实体分布

Fig.4 Distribution of various entities on CCKS2021 dataset 

4.2   评价指标

本实验采用命名实体识别通用的评价指标正确率

P(Precision)、召回率R(Recall)、F1值(F-measure)对电子病

例命名实体识别结果进行性能衡量，其计算公式分别如下：

                    TPP
TP FP

=
+

               (9)

                   
TPR

TP FN
=

+                (10)

                       
(11)

式(9)—式(11)中，TP为识别正确的实体词数，FP为实体

识别正确但类别或者边界判定出现错误，FN为应该被识别但

实际没有被识别的医疗实体的数量。

4.3   结果和讨论

4.3.1   实验结果比较与分析

为了验证BTC模型在CCKS2017数据集的有效性，与其

他的命名实体识别方法进行比较与分析，实验结果如表3所

示。BiLSTM+CRF通过Word2vec训练单词嵌入。CRF保证

了标签序列之间的顺序，BERT+CRF与BiLSTM+CRF两个

基线模型进行对比，实验表明BERT能获得更好的特征表示。

为了验证预训练BERT的有效性，进行BERT+BiLSTM+CRF

和BiLSTM+CRF的对比实验，结果表明，在CCKS2017数

据集中引入在临床预训练好的BERT模型后，P、R、F1值分

别提高了4.98%、1.8%、3.41%。为了证明Transformer的

有效性，进行BTC和BERT+BiLSTM+CRF的对比实验。在
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CCKS2017数据集上，P、R、F1值分别提高了4.4%、4.99%、

4.69%，这优于其他现有技术方法。充分表明Transformer中

多头注意力机制使其具有较强的长距离依赖关系表征能力，

能获得更好的上下文表示。除此以外，本文将术语字典和部

首特征等应用于微调的BERT模型，Transformer能获得丰富

的语义信息，F1提高了0.22%。

除了观察整个测试数据集的评估指标，本研究仔细观察

了预测的结果。在BTC模型的基础上，添加部首特征信息并

应用字典信息后处理，模型在不同类型和临床实体上的性能

如表4所示。在CCKS2017数据集中，在检查和检验、疾病和

诊断、症状和体征及治疗方面取得了较好的效果，但未能有

效识别身体部位特征。检查结果发现：预测实体遗漏了一些

部位，例如正确实体为“头皮”“咽部”“右侧顶骨”“头

颅”“右侧上下肢”，模型则预测为“头”“咽”“右侧

顶”“头”“右侧上下”，部分部位遗漏；其次，类别标注

错误，如检查类实体“查体双肺呼吸音粗”，模型提取“双

肺部位”，识别类别错误。

表3 CCKS2017模型对比实验

Tab.3 Model comparison experiment on CCKS2017 dataset

模型 P/% R/% F1/%

BiLSTM+CRF (基线一) 86.66 89.18 87.90

BERT+CRF (基线二) 91.50 89.94 90.71

BERT+BiLSTM+CRF 91.64 90.98 91.31

BTC 96.04 95.97 96.00

BTC+radical+dictionary 96.42 96.22 96.22

表4 CCKS2017各类型实体的识别比较

Tab.4 Recognition and comparison of different types of 

       entities on CCKS2017

实体类型 P/% R/% F1/%

身体部位 84.67 84.04 84.36

检查和检验 98.97 98.97 98.97

疾病和诊断 98.97 99.48 99.48

症状和体征 99.81 99.40 99.10

治疗 99.21 99.21 99.21

总体 96.42 96.22 96.22

本文还在CCKS2021数据集上做了实验，实验结果如

表5所示。同样，选取BiLSTM+CRF与BERT+CRF对比，

F1提高了3.52%，表明引入临床语料上预训练的BERT模型

优于BiLSTM模型。BTC相较于BERT+BiLSTM+CRF在

P、R、F1上分别提升1.01%、0.59%、0.81%；结果表明，

Transformer能够获得长距离依赖关系的能力优于BiLSTM。

相较于基线BiLSTM-CRF，本文的F1提高了4.39%。本文引

入药物和手术等词典，利用字典信息后处理的方法修改线性

层的输出。引入外部部首特征和术语词典，总体P、R、F1值

提升了0.03%、0.6%、0.3%，方法受限于领域词典的质量，

结果不显著。各实体的P、R、F1值如表6所示。在CCKS2021

数据集中，疾病和诊断及实验室检验识别效果较差：第一，

预测实体的位置是缺失或者冗余的。比如，预测的实体是

“口腔”“子宫”，而正确的实体识别是“口腔溃疡”“子

宫内膜分段诊刮”。第二，标注的命名实体识描述过长，预

测的命名实体通常较短，比如“宫内孕不全流产”，模型预

测的实体为“宫内孕不全”。第三，预测的实体存在错误的

标注，比如“结肠癌病变”正确类别为疾病和诊断，而模型

预测的结果提取“结肠”，该实体识别的类别为解剖部位，

识别结果错误。

表5 CCKS2021模型对比实验

Tab.5 Model comparison experiment on CCKS2021 dataset

模型 P/% R/% F1/%

BiLSTM+CRF (基线一) 80.17 80.35 80.26

BERT+CRF (基线二) 83.31 84.29 83.78

BERT+BiLSTM+CRF 82.77 84.33 83.54

BTC 83.78 84.92 84.35

BTC+radical+dictionary 83.81 85.52 84.65

表6 CCKS2021各类型实体的识别比较

Tab.6 Recognition and comparison of different types of 

       entities on CCKS2021

实体类型 P/% R/% F1/%

解剖部位 83.08 84.25 83.66

手术 84.13 85.48 84.80

药物 93.48 93.14 93.31

影像检查 86.21 90.85 88.34

疾病和诊断 81.22 81.22 81.22

实验室检验 81.04 85.07 83.01

总体 84.86 86.62 85.71

4.3.2   与现有方法比较

CCKS2017数据集其他的测试结果可以在表7中看到，体

现了本文最佳模型和最先进的深度模型之间的比较结果。QIN

等[21]在中文电子病历领域提出了一个基于RoBERTa-BiGRU-

CRF的命名实体识别方法，将其应用于脑血管疾病领域，通过

将电子病历转化为低维向量输入BiGRU层捕获上下文特征，

总体F1值达到90.38%。罗熹等[22]提出一种融合领域词典的字

符级表示方法，结合多头注意力机制和BiLSTM-CRF捕捉字

符间的潜在依赖权重、语义和结构特征等多方面特征。WU

等[23]利用RoBERTa中的全词掩码获取词向量表示，同时通过

BiLSTM捕捉提取部首信息后捕捉特征的内在关联性，并拼接

RoBERTa生成的特征向量。李丹等[24]设计BiLSTM与CRF的

联合模型并引入BERT模型，预测的时候考虑了上下文特征，

同时将部首信息与字向量编码相结合，利用部首信息在标签

矩阵中加入部首以修改CRF层得分函数，F1分数可以增加到

93.81%。张云秋等[25]将RoBERTa-wwm中的各编码层生成的

语义表示进行动态融合，BiLSTM层用来捕获序列信息，再输

入条件随机场保证各标签之间的顺序关系。实验表明，本文模

型在CCKS2017数据集上取得了96.22%的精度，相较于其他模

型，总体识别精度提高了2.14%—5.84%，优于其他模型。
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表7 与CCKS2017现有的深度模型比较

Tab.7 Comparison with the existing deep model on

         CCKS2017 dataset

团队 模型 F1/%

QIN et al[21] RoBERta-BiGRU-CRF 90.38

罗熹等[22] MHA-BiLSTM-CRF 91.97

WU et al[23] RoBERTa+RC 93.26

李丹等[24] BERT+BiLSTM-CRF+dictionary 93.81

张云秋等[25] RoBERTa-wwm-BiLSTM-CRF 94.08

本文 BTC+racial+dictionary 96.22

从表8可以看出，BTC+radical+dictionary模型取得了总

体F1值为84.65%的成绩；而BiLSTM+CRF、BERT+CRF、

BERT+BiLSTM+CRF的总体F1值分别为80.26%、83.78%、

83.54%。相较于以上模型，本文的F1值分别提高了4.39%、

0.87%、1.11%，充分证明了本文模型的有效性。BERT+CRF

与BiLSTM+CRF相比，预训练BERT获取字向量特征时

具有非常好的并行性质，总体识别的精度为83.78%。将

BERT+BiLSTM+CRF与BiLSTM+CRF进行对比发现，F1提
高了3.28%，充分说明在临床语料库预训练的BERT模型能获

得更加丰富的语义特征，证明预训练BERT模型的有效性。

BTC相比BERT+BiLSTM+CRF，各实体识别精度均有提

升，总体识别精度提升了0.81%，表明Transformer获得实体

间长距离依赖能力优于BiLSTM。引入部首特征和手术、药物

术语词典，模型的性能进一步提升，但受限于词典的质量，

结果提升不显著，在解剖部位、药物、疾病和诊断、实验室

检验实体类别中识别的精确度分别提升了0.52%、0.14%、

0.24%、1.23%。本文模型在解剖部位、手术、影像检查三

种实体的识别效果均为最好。同时，从表8中可以发现，

BiLSTM+CRF模型在疾病和诊断、实验室检查中取得了最好

的成绩，即88.48%、87.91%，这证明了有些模型即使总体F1
值并非最高，在特定实体上也能获得出色的性能。

表8 不同模型在CCKS2021数据集上对每个实体和整体的

F 1值的预测结果

Tab.8 Prediction results of different models on CCKS2021

      dataset for F1 value of each entity and the whole

实体类别     

F1/%

BiLSTM

+CRF
BERT+CRF

BERT+BiLSTM

+CRF
BTC

BTC+radical

+dictionary

解剖部位 81.55 83.63 83.53 83.66 84.18

手术 76.55 83.46 82.21 84.80 83.46

药物 79.66 93.60 93.28 93.31 93.45

影像检查 81.10 84.10 85.92 88.34 87.14

疾病和诊断 88.48 79.77 79.02 81.22 81.46

实验室检验 87.91 83.37 82.96 83.01 84.24

总体 80.26 83.78 83.54 84.35 84.65

图5表明本文模型对身体部位类别的识别效果较差。根据

图6的混淆矩阵显示，本文的模型对影像检查、手术、解剖部

位实体识别效果较好。本文的最佳模型对实体的中间部位识

别率较高，起始部位识别有偏差。其中，手术的起始位置可

能被划分为手术的中间位置，比如“小肠切除术”被错误划

分为“部分小肠切除术”。

图5 CCKS2017实体类别混淆矩阵

Fig.5 Entity category confusion matrix on

             CCKS2017 dataset

图6 CCKS2021实体类别混淆矩阵

Fig.6 Entity category confusion matrix on

             CCKS2021 dataset

5   结论(Conclusion)
本文提出一种基于微调的BERT-Transformer-CRF实

体识别模型。该模型通过在中文临床语料库预训练的BERT

获得字符级的增强语义信息，与部首语义信息融合输入

Transformer。Transformer中的多头注意力机制和前馈神经

网络能够更好地捕捉字符间的长距离依赖关系，CRF能保证

临近标签间的顺序关系，有效提升了医疗领域命名实体的识

别能力。同时，添加手术、药物等术语字典特征进一步提升

性能。实验结果表明，该模型能有效识别手术、影像检查、

解剖部位等领域实体，在CCKS2017和CCKS2021数据集中获

得96.22%和84.65%的F1值，优于现有模型的结果。在未来工
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作中，考虑扩充学习高质量的领域词典和构建更大规模的语

料库，可以将其应用到医学命名实体的信息抽取和医疗知识

图谱的构建等后续工作中。
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