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基于局部增强的中文医疗命名实体识别模型
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摘 要：医学实体的识别往往受到其相邻上下文的影响，目前的命名实体识别方法通常依赖于BiLSTM捕捉文

本中的全局依赖关系，缺乏对字符之间局部依赖关系的建模。针对这一问题，提出了一种基于局部增强的中文

医疗命名实体识别模型LENER。首先，LENER使用包括字音、字形和语义在内的多源信息来丰富底层字符表

征。然后，结合相对位置编码对滑动窗口划分出的序列片段进行局部注意力计算，并通过非线性计算融合局部

信息和BiLSTM得到的全局信息。最后，对识别出的实体头部和尾部进行组合，进而提取出实体。实验结果表

明，LENER模型具有良好的实体识别能力，与其他模型相比，LENER模型的F1值提升了0.5%~2.0%。
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Abstract: In the medical field, the recognition of medical entities is often influenced by their adjacent context, the cur‐

rent named entity recognition methods typically rely on BiLSTM to capture the global dependency relationships within 

text, lacking modeling of local dependencies between characters. To resolve this problem, a Chinese medical named en‐

tity recognition model LENER based on local enhancement was proposed. Firstly, the representation of characters was 

enriched by LENER utilizing multi-source information, including phonetic, graphic and semantic features. Secondly, 

relative position encoding was combined to perform local attention calculations on sequence segments divided by sliding 

windows, and local information was fused with global information obtained from BiLSTM through nonlinear computa‐

tion. Finally, the recognized entity heads and tails were combined by LENER to extract the entities. The experimental re‐

sults show that the LENER model has excellent entity recognition capabilities, and the F1 value is improved by 0.5% to 

2% compared with other models.
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0　引言

随着社会对医疗数据的收集、应用和管理能力

的不断增强，产生了海量电子医疗数据。医疗命名

实体识别（NER, name entity recognition）技术作为

智能医疗系统和医疗知识图谱等任务的关键基础，

为医疗领域的自动化和智能化提供了重要支持和保

障。基于技术进行划分，现有的NER技术可以分

为基于规则的方法、基于机器学习的方法以及基于

深度学习的方法 3类[1]。目前，深度学习已经成为

NER的主流技术，模型通过自动学习高质量的特

征来提高实体识别的准确率和效率。

在医疗领域，中文NER任务的目标是从非结构

化的医疗文本中识别出疾病名称、症状、身体部位、

药品等医疗实体[2]。尽管目前应用于垂直领域的NER

方法通常结合多种信息源以提升识别效果，但是医疗

行业的特殊性、专业性及隐私性等特点使得现有的基

于深度学习的方法或ChatGPT模型难以获取规范、统

一标注的外部知识进行训练。因此，本文选择从中文

医疗文本内部的语言模式着手进行研究。

基于现有研究，受中文语法的限制，实体在句

中的位置通常遵循特定规则，这些规则将实体与其

上下文环境的关系分为以下3类。

1) 全局依赖关系：实体的标注受全局上下文

环境的影响，这意味着序列中的每个字都可能对当

前位置的标注产生影响。

2) 局部依赖关系：实体的标注显著受到相邻

上下文环境的影响，这主要表现在实体的边界划分

与分类通常受修饰词、数值指标或字符结构的影

响。如图1所示，“[”和“]”代表实体的边界。在

句子①中，修饰词“急性”与“肾衰竭”一同被标

注为疾病类型的实体。在句子②中，由于存在提示

性文字“检查”，因此后面的“血PH”“血钾”和

“血渗透压”都被标注为医学检验项目类型的实体，

而非身体部位类型的实体。

3) 弱依赖关系：一些实体的识别不需要考虑

其上下文关系，如人名、药品名称等类型的实体，

它们本身具有的语义信息就满足识别需求。

目前，许多工作基于双向长短期记忆（BiLSTM, 

bi-directional long short-term memory）网络、Trans‐

former等模型对文本的全局依赖关系进行编码。相

比于 Transformer，BiLSTM 的网络结构具有时序

性，因此更适用于NER任务。在BiLSTM模型中，

当前时间步的输入与前一时刻的隐藏状态是相互独

立的，这导致了上下文信息的缺失[3]，从而使模型

难以直接建立字符与其相邻上下文之间的依赖关

系。然而，在医疗文本中，这种局部依赖关系是不

可忽略的。因此，仅依赖BiLSTM全局信息的编码

模块容易忽视局部依赖对实体识别的影响，从而导

致实体边界模糊和实体类别模糊的问题。

此外，在多个医疗数据集上进行统计后发现，

不同类别实体所包含的字形结构在分布和组成上存

在明显差异。如图 2所示，微生物类（mic）的实

体包含较多的“囷”与“艹”字形，这与微生物类

主要描述真菌、细菌等原生生物相符；身体类

（bod）的实体则包含较多的“月”字形，这与表征

人体器官的字符通常包含“月”字形相符。因此，

深入理解中文字形特点有助于更好地理解医疗实体

的构成与关联关系。
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图1　受相邻上下文影响的实体边界划分及类型判定
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图2　CMeEE数据集中字形分布
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为了解决上述问题，本文提出了基于局部增强的

中文医疗命名实体识别模型LENER（local enhancing-

based name entity recognition）。LENER由基于BiL‐

STM的全局模块和基于滑动窗口注意力机制的局

部注意力模块组成，在编码结束后通过非线性计算

来平衡全局信息和局部信息对实体识别带来的影

响。本文的主要贡献如下。

1) 使用包括字音、字形和语义在内的多源特

征进行字符增强。

2) 针对医疗实体与上下文之间存在的局部依

赖关系，本文将序列切分为多个片段，并通过注意

力机制在片段上进行局部依赖的研究，从而弥补

BiLSTM模型在局部建模方面的不足，解决实体边

界划分模糊的问题。

3) 在多个公开中文数据集上对本文模型进行

评估，证明了本文模型的优点和有效性。

1　相关工作

医疗领域的NER方法与通用领域的方法大体

相似。传统的医疗NER通常采用基于字典和规则

的方法，这种方法通过使用预定义的规则来识别医

疗实体。虽然这种方法可以达到较高的精度，但是

受限于手动定义的规则，容易引发OOV（out of vo‐

cabulary）问题。近年来，深度学习技术在NER领

域的研究取得了显著进展，受到了研究人员的广泛

关注。医疗NER在深度学习领域的研究可以分为基

于单神经网络、基于多任务学习、基于迁移模型和基

于混合模型的方法[4]。当前的NER模型主要通过整

合多种神经网络并进行微调来实现，其中常用的神

经网络包括卷积神经网络（CNN, convolutional 

neural network）[5]、长短期记忆（LSTM, long short-

term memory）网络[6]以及 Transformer[7]。曹依依

等[8]提出了基于CNN的医疗NER模型，该模型采

用迭代扩张卷积作为提取特征的编码器。Dang

等[9]对 BiLSTM-CRF 模型进行微调，以识别各种

类型的命名实体，如基因和蛋白质。Yu等[10]采用

多层BiLSTM和双仿射结构计算每个跨度的分数，

并选择排名 top-k的实体进行提取。Zhang等[11]提

出了WB（well-behaved）-Transformer模型，该模

型分别对中文电子病历中的字符和对应的词进行

编码，降低了错误词边界错误的影响。Yan 等[12]

提出了TENER模型，对Transformer的编码器结构

进行优化，以便捕获字符之间的距离和方向信息。

提升NER性能的一个趋势是在模型中引入外

部知识。Gong等[13]提出了一种基于领域词典与条

件随机场（CRF, conditional random field）的预标

注-精确标注双层标注模型，通过一次预标注和二

次精确标注的形式，将人工构建的准确性和机器

学习的自动性结合起来。Zhang 等[14]提出了 Lat‐

tice LSTM模型，针对当前字符，查询词典中以该

字符结束的所有词汇信息，并通过构造有向无环

图的方式进行信息融合。Li等[15]设计了一种平面

的 Flat-Lattice Transformer 结构，基于 Transformer

融合词汇信息的动态结构，并重新设计了位置编

码来融合Lattice结构。Ma等[16]提出了一种在嵌入

层利用词汇信息的方法，保留识别过程中匹配到

的所有词，并采用静态词频作为权重对词进行聚

合。Gui 等[17]引入了一个具有全局语义性的基于

词典知识的图神经网络，以解决基于循环神经网

络模型在NER方面的局限性。Yang等[18]对文本和

标签分别进行编码，并设计了基于注意力机制的

语义融合模块，通过标签知识显式增强文本表示。

Li等[19]将NER视为一种机器阅读理解任务，并将

标签形式化为提取问题。Liu等[20]充分利用BERT

模型的序列建模能力，把词汇信息融入 BERT 底

层的编码过程中。Geng等[21]提出了一种基于检索

的方法来解决NER问题，同时利用了动态改变的

词典信息和知识的语义信息。

另一个趋势是利用文本内部的结构信息。Wu

等[22] 提出了基于部首流和语义流的双流模型

MECT，考虑汉字是象形文字，并且其结构通常携

带了一定语义信息，因此该模型在 Flat-Lattice 

Transformer的基础上结合部首信息以增强语义理

解。Xuan等[23]提出了一种CNN结构，专门用于获

取字形信息和相邻图之间的交互信息。Gu等[24]提出

了RICON模型，该模型通过规律感知模块整合实体

内部规律，通过规律诊断模块利用上下文信息来验

证挖掘出的内部规律的可靠性。Li等[25]发现NER任

务中的边界检测和类型预测2个子任务可以通过共

享信息进行交互增强，因此设计了模块化交互网络

（MIN），该网络基于双仿射交互机制增强边界信息

和类型信息。Chen等[26]在实体识别过程中，除了使

用图注意力网络层捕捉词之间的依赖关系外，还采

用Star-Transformer来近似建模远程依赖关系，以应
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对实体在文本中的稀疏性问题。Li等[27]在编码器中

引入了句法图结构，并借助图卷积网络（GCN, 

graph convolutional network）进行增强，从而提升

了模型对嵌套实体和不连续实体的提取能力。

2　LENER模型

LENER模型结构如图3所示，主要由嵌入层、上

下文编码层和解码层组成。嵌入层结合字音、字形和

字义等多源信息对字符进行表征。上下文编码层包括

全局模块和局部注意力模块，前者专注于提取字符在

全局上下文中的依赖信息，而后者侧重于字符在相邻

上下文片段中的局部依赖关系。解码层包括实体头索

引分类层、实体尾索引分类层以及实体匹配算法层。

2.1　嵌入层

汉字的字音、字形和语义3种特征之间相互关

联，为实体的识别提供了一定线索。对于实体而

言，构成不同类别实体的字符在字形结构上往往存

在差异。例如，身体类的实体常带有“月”字旁，

而疾病类的实体常带有“疒”字旁，不同的字形结

构隐含着不同的语义信息。同时，在一些实体中存

在音译词，由于文本来源不同，同一个词可能有不

同的字形表征方式，引入汉字的字音可以减少“同

音不同字”对语义造成的干扰。为此，本文提出了

融合字音、字形、语义的特征嵌入方案，进而增强

汉字字符的表征能力。

对于输入序列 S = { c1,c2,c3,⋅ ⋅ ⋅,cn }，其中，ci

表示S中的第 i个字符，该序列中的n个字符通过预

训练模型RoBERTa映射为密集向量形式，得到原

始的字符语义嵌入x i
s，如式(1)所示。

x i
s = RoBERTa (ci ) (1)

汉字的字音包括拼音和音调两部分，其中音调

包括阴平、阳平、上声及去声，分别用数字1、2、

3、4表示。通过字音查找表获取输入序列中字符

的拼音和音调，从而得到字音序列PY ={ w1
p,w2

p,⋅ ⋅ ⋅, 
wn

p }，其中，wi
p 代表单个字符的拼音与音调信息。

0A/,*2+2)DA4
(563

: D A A 5 , / 9 : 5 E

,??-?5

9263 2)DA463

;<><A,3)

;<87<,)

??-?5
:>>(5)

89)

15)

;*

;9

;<=<A,3)

<9*+;<�{(4,5,dru),(7,10,pro)}

1/,B?>,D-1?(C

图3　LENER模型结构
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例如，当ci=“病”时，wi
p = [ 'b','i','n','g','2' ]。

汉字的字形包含笔画、部件和整字三级结构单

位。在NER任务中，汉字的字形特征通常基于一

级部件进行拆解。然而，二级部件和三级部件也包

含丰富的字符语义和字音信息。因此，本文采用递

归拆解方案来拆解字形，拆解过程如图4所示。通

过字形查找表对汉字的字形进行迭代提取，直至全

部汉字拆解完毕或达到最大字形结构数量。通过递

归拆解可以得到合成部件、基础部件和笔画3种粒

度的字形，将这3种粒度的字形特征进行拼接，得

到字形序列CZ = { w1
c ,w2

c ,⋅ ⋅ ⋅,wn
c }。例如，对“病”

字进行递归拆解，得到wi
c= ['疒'，'丙'，'丶'，'厂'，

'冫'，'一'，'人'，'冂'，'丶'，'一'，'丿'，'冫'，'一'，

'丿'，'乀'，'丨'，'乙']。

如图 5所示，在获取汉字的字形序列CZ和字

音序列PY后，首先，分别通过 2个多层一维卷积

层处理CZ和PY，以提取汉字的字形和字音特征。

然后，通过最大池化和全连接层分别获取汉字的字

音嵌入xp和字形嵌入xc。最后，采用拼接方式将字

符的语义嵌入、字形嵌入和字音嵌入进行融合，得

到 经 过 多 源 信 息 加 强 的 字 符 嵌 入

X = { x 1, x 2,⋅ ⋅ ⋅, x n }。

2.2　上下文编码层

在NER中，实体的识别效果通常与其所处的

上下文环境密切相关。在医疗文本中，局部上下文

环境（如修饰词、提示词等）对实体的类型判定和

边界划分具有直接影响。因此，本文在语义编码层

设计了全局模块和局部注意力模块，分别用于提取

实体与上下文之间的全局和局部依赖关系。在解码

阶段，将非线性融合后的全局嵌入和局部嵌入输入

分类器中，并通过实体匹配算法对分类出的头索引

和尾索引进行匹配。

2.2.1　全局模块

全局模块负责对序列中所有字符间的依赖关系

进行建模，该层常用的架构包括CNN、Transformer

和BiLSTM网络。考虑文本的方向信息对实体识别

的重要影响，本文采用具有天然时序性的单层BiL‐

STM网络进行全局编码。前向LSTM如式(2)所示。
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其中，σ表示逐元素的 Sigmoid函数，W为权重矩

阵，b为偏置项，it、ft和ot分别为输入门、遗忘门

和输出门，c͂t为候选记忆状态，tanh是神经元激活

函数，xc
t 和ht - 1分别为 t时刻的输入变量和 t - 1时

刻的隐藏层变量。后向LSTM以与前向LSTM相反

)

[W] [(]

[E ) F] [ A 9 E]

[E A E F] [A E � E A]

+A5)1

+,5)1

+95)1

图4　汉字的递归拆解过程
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图5　多源信息增强的字符嵌入
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的顺序对序列进行建模，编码后得到基于全局依赖

的隐藏序列 HG = { h1
G,h2

G,⋯,hn
G }，其中，hi

G 表示

第 i个字符的全局依赖向量。

2.2.2　局部注意力模块

为了减少全局信息对局部信息的干扰，本文构建了

以当前时间步输入的字符为中心、固定大小为2m + 1

的滑动窗口，利用这些滑动窗口将序列划分为多个序

列片段后再进行处理。每个滑动窗口内部被视为与当

前时间步输入直接相关的局部上下文环境，局部注意

力模块示意如图6所示，其中每个圆圈代表一个字符，

通过不同深度的颜色来表示不同字符在经过注意力机

制处理后的信息强度，颜色越深代表嵌入后的字符信

息在经局部注意力计算后增强得越多。

本文通过线性注意力机制计算窗口内所有字符

对当前时间步输入的注意力权重。考虑注意力机制

是无向运算，而方向性的缺失会对实体识别造成一

定影响，因此LENER模型采用了NEZHA[28-29]中的

函数式相对位置编码来表征字符间的相对位置，以

确保模型能够充分捕捉字符间的相对位置信息，具

体如式(3)和式(4)所示。

posij [ 2k ] = sin

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷j - i

10 000
2k
dz

(3)

posij [ 2k + 1] = cos

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷j - i

10 000
2k
dz

(4)

其中，posij代表 2个字符索引为 i和j时的相对位置

编码，dz为隐藏层维度，j - i代表 2个索引的距离

及方向，2k和2k + 1分别代表偶维度和奇维度，dz

代表嵌入向量维度。位置编码的每个维度都由正弦

函数决定，在模型训练期间是固定的。

LENER模型在计算注意力时，除了保留关键

的语义交互外，还将key中的绝对位置编码替换为

上述的相对位置编码，同时去除原本的缩放系数

dk，进一步锐化注意力，降低噪声干扰。之后对

value进行加权时再次引入字符间的相对位置，得

到字符的局部依赖关系，具体如式(5)~式(7)所示。

eij = xiW
q ( x jW

k +posij )
T (5)

αij =
exp (eij )

∑
r = 1

2m + 1

exp (eir )

(6)

hi
La = ∑

j = 1

2m + 1

αij ( x jW
v +posij ) (7)

其中，W q、W k、W v为可训练参数，xi为嵌入层的字

符表征，eij为分数矩阵，aij为注意力权重向量，hi
La代

表字符i在经局部注意力计算后得到的局部依赖向量。

为了提高模型的泛化性能，在获取局部向量

hi
La后，将其与预训练模型得到的原始语义特征向

量xs进行线性运算，从而综合利用不同特征维度之

间的信息。运算后得到基于局部上下文信息的隐藏

序列 HL = { h1
L,h2

L,⋯,hn
L }，其中，hi

L 为第 i 个字符

的局部依赖向量，具体如式(8)所示。

hi
L = μ1hi

La + μ2 x i
s (8)

其中，μ1和μ2为超参数。

2.3　解码

本文通过门控机制将语义编码层的全局依赖信

息和局部依赖信息融合，得到最终的字符嵌入特征

hi，具体如式(9)所示。

hi = σ (hi
L )⊙hi

G (9)
其中，σ表示 Sigmoid 激活函数，⊙表示 element-

wise乘法运算。

与基于序列标注的NER任务和基于跨度提取

的NER任务不同，本文将医疗命名实体的识别视

为抽取实体头部和尾部的问题，在抽取的同时为其

赋予类型。在抽取结束后，将抽取出的实体头部和

尾部按照一定规则进行组合，从而提取实体。

将嵌入特征直接输入 2个全连接层进行分类。

首先通过全连接层Start_Linear得到 pi
sc，pi

sc表示每

个字符开始一个 c类实体的概率。然后将嵌入特征

与实体的开始位置信息 si进行拼接，随后送入另一

个全连接层 End_Linear 进行分类。最终得到 pi
ec，

pi
ec表示每个字符结束一个c类实体的概率。

pi
sc = W shi + bs (10)

pi
ec = W e [ hi ; si ] + be (11)

其中，W s、W e、bs 和 be 为可训练参数，si 表征实
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图6　局部注意力模块示意
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体开始位的 one-hot 编码，在验证与测试时，si =

softmax ( pi
sc )。

在提取序列的头概率列表和尾概率列表后，通

过 argmax 分别提取实体的头列表 startt、尾列表

endt、头概率列表 startp和尾概率列表 endp。然后遍

历文本序列，选取概率最高的实体头以及与实体头

类别相同且概率最高的实体尾进行组合，从而提取

实体。实体匹配算法描述如算法1所示。

算法1 实体匹配算法

输入 startt,startp,endt,endp

输出 跨度列表L

1)设置参数 state为 1，待提取的实体尾字符序

号 el及对应的概率 ep、待提取的实体头字符

序号 sl及对应的概率 sp、类别 st均置为空

2)for i ← 0 to n do

3)  if starti
t为0

4)    if end i
t 为0: 执行continue语句

5)    end if

6)    if end i
t 不为0

7)      if 参数 state为2

8)         if st中元素与end i
t 中元素相同，则将 i赋

值给el，end i
p赋值给ep，并置state为3

9)         end if

10)    end if

11)    if 参数 state为3 then:

12)       if st中的元素与 end i
t 中的元素相同并且

end i
p >ep，则将 i 赋值给 el，将 end i

p 赋

值给ep

13)       end if

14)    end if

15)  end if

16) end if

17)  if starti
l不为0

18)    if 参数 state为1

19)      将 i 赋值给 sl，将 starti
p 赋值给 sp，将

starti
t赋值给 st并置 state为2

20)    end if

21)    if 参数 state为2

22)      if starti
p > sp，则将 i 赋值给 sl，将 starti

t

赋值给 st，将 starti
p赋值给 sp

23)      end if

24)     end if

25)      if 参数 state为3

26)         将 [sl,el,st]加入L中

27)         将 i 赋值给 sl，将 starti
t 赋值给 st，将

starti
p赋值给 sp并将 state置为2

28)       end if

29)    end if

30)  end for

2.4　损失函数

考虑医疗NER属于多分类问题，且医疗数据

集中存在类别不均衡的现象，本文选取 focal loss进

行优化。定义模型的实体头部损失函数及实体尾部

损失函数分别为

FLstart = - 1
N∑i = 1

N ∑
j = 1

C

φij (1 - P ij
s )γ log ( P ij

s ) (12)

FLend = - 1
N∑i = 1

N ∑
j = 1

C

φij (1 - P ij
e )γ log ( P ij

e ) (13)

其中，C代表实体的类别数；P ij
s 为 pi

s经 softmax函

数得到的结果，其代表模型对第 i个样本属于第 j个

类别的预测概率，P ij
e 同理；φij代表平衡因子，用

于调整不同类别的权重；γ表示困难样本的系数，

较大的 γ值会降低易分类样本的权重，使模型更关

注困难样本。最终模型的总损失为

FLtotal = λ1FLstart + λ2FLend (14)
其中，λ1和 λ2为超参数，头部损失FLstart和尾部损

失FLend分别基于λ1和λ2加权。

3　实验

3.1　数据集

为了验证本文所提方法的有效性和广泛性，本

文在4个公开数据集上进行了实验，包括医疗数据

集 CMeEE、cMedQANER 和通用数据集 Resume、

Weibo。表1和表2展示了这些数据集的统计信息。

CMeEE数据集是一个标准的医学NER数据集，

包括疾病（dis）、临床表现（sym）、药物（dru）、

医疗设备（equ）、医疗程序（pro）、身体（bod）、医

学检验项目（ite）、微生物类（mic）和科室（dep）

9类实体。该数据集包含训练集数据15 000条，验

证集数据5 000条，测试集数据3 000条。

cMedQANER 数据集来源于 ChineseBLUE1.0，

是来自问答论坛的中文医疗NER数据集，包含11类

实体。该数据集包含训练集数据1 673条，验证集数

据175条，测试集数据215条。
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Resume数据集是根据新浪财经网关于上市公

司的高级经理人的简历摘要数据经过筛选、过滤和

人工标注生成的。该数据集包括人名（NAME）、

国籍（CONT）、地名（LOC）、种族（RACE）、专

业（PRO）、教育背景（EDU）、机构（ORG）、职

称（TITLE）8类实体。该数据集包含训练集数据

3 821条，验证集数据463条，测试集数据477条。

Weibo数据集是一个为NER标注的微博信息语

料库，包括人名（PER）、地名（LOC）、行政区

（GPE）、组织机构（ORG）4类实体。该数据集主

要基于2013年11月至2014年12月从微博上采样的

1 890条信息进行标注，其中包括训练数据集1 350条，

开发数据集270条，测试数据集270条。

3.2　对比实验分析

NER的评价指标包括精确率P、召回率R和F1

值。本文采取严格Micro-F1作为评测指标，即要求

预测出的实体的起始位、结束位和实体类型完全匹

配才算预测正确。评价指标定义为

P =
TP

TP + FP
(15)

R =
TP

TP + FN
(16)

F1 =
2PR

P + R
(17)

其中，TP为真正例，FP为假正例，FN为假负例。

由于医疗领域具有特殊性、专业性及隐私性等

特点，目前专门针对医疗领域的NER模型及数据

很少开源，因此本节选取了8个在通用领域表现较

好的模型作为基线模型，具体介绍如下。

1) FLAT：基于Transformer融合了一种无损引

入词汇信息的动态结构，支持并行化计算，可以大

幅提升推断速度[15]。

2) Lattice LSTM：通过Lattice LSTM表示句子

中的词组，将潜在的词汇信息融合到基于字符的

LSTM-CRF中[14]。

3) MECT：提出了一种能够将字特征、词特征

和部首特征结合的双流模型来提高 NER 方法的

性能[22]。

4) RICON：设计了规律感知模块和规律诊断

模块，规律感知模块用于捕捉每个跨度的内部规

律，规律诊断模块用于定位实体的边界[24]。

5) BERT+CRF：将BERT预训练模型与CRF结

合，实现BERT-CRF模型。

6) SoftLexicon （LSTM） +bichar：为避免设

计复杂的模型结构，并便于迁移到其他序列标

注框架，提出了一种在嵌入层简单利用词汇的

方法[16]。

7) LEBERT：把词汇信息融入BERT底层的编

码过程中，不需要包含词汇类型信息的词典，只需

要普通的词向量即可[20]。

8) TURNER：提出了2种不确定抽样方法，通

过检索的方法解决NER问题。这些方法既可以解

决模糊识别问题，又可以将检测到的知识作为文

本，在检测过程中允许动态更新知识库[21]。

本节在医疗数据集 CMeEE、cMedQANER 和

通用数据集Weibo、Resume上分别进行实验，并将

结果与现有的基线模型的结果进行比较，实验结果

如表3~表6所示。通用数据集F1值对比如图7所示

从表3~表6和图7可以看出，LENER在医疗数据集

和通用数据集上的效果都优于基线模型，证明了本

文所提模型的有效性。

  表2　 通用数据集实体数量统计

Resume

类别

NAME

CONT

LOC

RACE

PRO

EDU

ORG

TITLE

训练集/个

949

260

47

115

149

607

4 599

2 650

测试集/个

112

28

6

14

16

87

552

324

Weibo

类别

PER

LOC

GPE

ORG

—

—

—

—

训练集/个

1 196

87

189

182

—

—

—

—

测试集/个

249

48

48

22

—

—

—

—

  表1　 医疗数据集实体数量统计

CMeEE

类别

dis

sym

dru

equ

pro

bod

ite

mic

dep

—

—

训练集/个

15 843

12 269

3 930

888

6 332

17 697

2 581

1 908

348

—

—

测试集/个

4 935

4 130

1 440

238

2 057

5 883

923

584

110

—

—

cMedQANER

类别

dis

cro

sym

bod

tre

time

drug

fea

phy

test

dep

训练集/个

3 897

691

2 260

2 518

1 067

212

539

311

376

486

146

测试集/个

432

78

231

238

145

32

62

28

45

49

10
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在基线模型中，FLAT、Lattice LSTM、LEB‐

ERT、SoftLexicon（LSTM）+bichar都利用了字典

或知识库等外部知识。然而，这种引入外部知识的

方法对外部知识的质量要求较高。本文从文本的内

部语言模式入手，有选择性地利用实体的全局上下

文信息和局部上下文信息来辅助NER。与使用外

部知识的基线模型相比，本文所提模型不需要高质

量的外部知识，更适用于外部知识难以获取或质量

不高的情况，实验结果也证实了本文提出的字符局

部增强模型的有效性。

此外，LENER模型在CMeEE数据集上的效果

优于同样利用文本内部语言模式的RICON模型和

MECT模型，表明综合考虑实体之外的上下文环境

对提高实体识别的准确率是有效的。

3.3　实体边界划分效果实验

在全局模块的BiLSTM模型中，当前时间步输入

与前一时刻隐藏状态之间缺乏直接交互，这导致了实

体与其相邻文本之间的上下文信息缺失问题。由于该

模型忽略了相邻上下文对实体的直接作用，进而影响

实体的边界划分及分类的准确性。针对这一问题，本

文引入了局部注意力计算单元，以补充和完善缺失的

局部依赖关系。为进一步证明局部注意力计算单元的

有效性，本节在CMeEE数据集上设置了消融实验，

其中，模型1代表仅使用全局模块的模型，模型2代

表完整的模型，并统计了下述3种情况出现的次数。

1) 情况 1：预测实体与真实实体的类型不同，

但左右边界一致。

2) 情况 2：预测实体与真实实体的类型相同，

左边界一致，但右边界不同。

3) 情况 3：预测实体与真实实体的类型相同，

右边界一致，但左边界不同。

实验结果如表 7~表 9所示，表 8和表 9中相差

距离value定义为

value = length (预测实体 ) - length (真实实体 )  (18)

  表6　 Resume数据集实验结果

模型

FLAT

Lattice  LSTM

MECT

LEBERT

BERT+CRF

SoftLexicon
（LSTM）+bichar

TURNER

LENER

P

—

94.81%

96.40%

—

95.68%

95.71%

—

97.80%

R

—

94.11%

95.39%

—

96.19%

95.77%

—

97.63%

F1

95.54%

94.46%

95.98%

96.08%

95.54%

95.74%

96.36%

97.72%

50%

55%

60%

65%

70%

75%

80%

85%

90%

95%

100%
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图7　通用数据集F1值对比

  表3　 CMeEE数据集实验结果

模型

FLAT

Lattice LSTM

MECT

RICON

BERT+CRF

LENER

P

56.14%

60.86%

60.36%

66.25%

63.33%

68.46%

R

47.63%

56.74%

60.38%

64.89%

64.93%

64.04%

F1

51.33%

58.73%

60.37%

65.57%

65.78%

66.18%

  表4　 cMedQANER数据集实验结果

模型

FLAT

Lattice LSTM

MECT

RICON

BERT+CRF

LENER

P

83.19%

80.20%

82.63%

—

79.68%

86.80%

R

79.40%

77.27%

80.59%

—

82.04%

77.48%

F1

81.25%

78.71%

81.60%

—

80.93%

81.88%

  表5　 Weibo数据集实验结果

模型

FLAT

Lattice LSTM

MECT

LEBERT

BERT+CRF

SoftLexicon
（LSTM）+bichar

TURNER

LENER

P

—

53.04%

—

—

74.21%

59.08%

—

77.22%

R

—

62.26%

—

—

72.49%

62.22%

—

75.79%

F1

60.32%

58.79%

70.43%

70.75%

73.34%

61.42%

71.22%

76.48%
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从表7可以看出，在加入局部计算模块后，预

测实体与真实实体边界相同但类别不同的情况减少

了。这一结果表明，局部计算模块注意到了由局部

上下文不同而导致的语义细微差别。从表 8和表 9

可以看出，在加入局部计算模块后，实体边界划分

错误问题有所改善。在相差距离为-2、-1和1的情

况下，边界划分错误的次数明显减少，说明注意相

邻上下文与字符间的依赖关系是可行的。

同时，对比表8和表9可以发现，左边界正确、

右边界错误这一情况的次数远少于右边界正确、左

边界错误的次数。这可能是由于医疗实体的右边界

常以某类关键词结尾，存在更明显的语言模式。

3.4　消融和滑动窗口选取实验

由于CBLUE 3.0的更新，天池平台对CMeEE数

据集中的部分标注错误进行了修复。本节在天池平

台最新发布的 CMeEE_v2、cMedQANER、Weibo、

Resume数据集上进行相关实验。

为了验证本文所提局部增强模型及多源信息融

合的有效性，本文在上述2个数据集上进行消融实

验。在本节实验中，模型1代表完整的模型，模型2

代表去除了局部注意力模块的模型，模型3代表去

除了多源信息嵌入的模型，模型4代表同时去除了

局部注意力模块和多源信息嵌入的模型。实验结果

如表10、表11和图8所示。

通过分析表 10、表 11 与图 8 可以得到以下

结论。

1) 将模型 2的结果与模型 4的结果进行比较后

发现，引入包括字音、字形在内的多源特征后，F1

值有所提升，召回率在Weibo数据集上显著提高，

这表明多源特征有助于模型识别出更多实体。

2) 将模型 3与模型 4的结果进行比较后发现，

加入局部模块后F1值有明显提升，说明充分理解字

符与局部上下文和全局上下文之间的关系可以为模

型提供更好的信息提取能力。

3) 将模型 1与模型 4的结果进行比较后发现，

有效结合多源信息与局部增强模块能提升模型

性能。

4) 将模型 2与模型 3的结果进行比较后发现，

在医疗数据集上，相比于局部语义，多源信息对性

能的影响更大。结合表8和表9的结果对比来看，可

  表7　 情况1出现次数

混淆类型

dis/sym

pro/ite

bod/ite

bod/dru

pro/equ

dis/bod

模型1/次

686

111

105

64

17

41

模型2/次

591

111

55

46

20

33

  表9　 情况3出现次数

value

-5

-4

-3

-2

-1

1

2

3

4

模型1/次

118

139

279

340

424

314

336

261

118

模型2/次

99

146

218

263

361

243

206

204

141

  表8　 情况2出现次数

value

-5

-4

-3

-2

-1

1

2

3

4

模型1/次

56

70

53

211

259

286

273

124

70

模型2/次

46

29

36

131

187

260

226

147

68

  表10　 CMeEE_v2消融实验结果

模型

模型1

模型2

模型3

模型4

P

77.76%

77.89%

77.30%

77.15%

R

62.54%

62.25%

62.15%

62.08%

F1

69.32%

69.20%

68.90%

68.79%

  表11　 Weibo消融实验结果

模型

模型1

模型2

模型3

模型4

P

77.22%

76.20%

73.24%

74.56%

R

75.79%

73.30%

78.04%

69.48%

F1

76.48%

74.72%

72.02%

71.93%
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能是由于医疗实体中存在如“XX术”和“XX菌”

等固定搭配，因此医疗实体的尾字符中存在显著的

字形分布。例如，疾病类型实体常以“病”“症”和

“瘤”结尾，这3个字都包含偏旁部首“疒”，因此

多源信息特征更易被模型学习。而在通用数据集

上，这种固定搭配相对较少，局部信息的影响则更

突出，这也说明了该模型具有较好的泛化性。

此外，本文将每个滑动窗口的内部视为与当前

时间步输入直接相关的局部上下文环境，因此局部

上下文的选取范围与滑动窗口的选取范围保持一

致。考虑实体间的距离会影响窗口覆盖的上下文长

度和内部文本的语义差异，本文对实体间平均距离

是否与滑动窗口大小的选取有关进行了实验，实验

结果如表12所示。

从表 12可以看出，在实体间平均距离的一定

范围内浮动的滑动窗口的效果是最好的，证实了局

部上下文的选取范围与实体间的平均距离有关。实

体间平均距离定义为

average_dis =
∑
j = 1

k ∑
i = 1

nj - 1

( si + 1 - vi )

∑
j = 1

k

(nj - 1)

(19)

其中，k代表句子数量，nj 代表第 n句话中包含的

实体数量，si + 1 代表第 i+1个实体的头序号，vi 代

表第 i个实体的尾序号。

3.5　跨语言命名实体识别实验

为验证模型的跨语言性，本节在 jnlbpa数据集

上进行实验。jnlbpa数据集是基于 PubMed数据库

的英文数据集，实体类型为蛋白质、DNA、RNA、

cell line和细胞类型。本节选用了3种模型作为基线

模型，分别为BioBERT[30]、MINER[31]和GRU，实

验结果如表13所示。 

  表13　 jnlbpa数据集实验结果

模型

BioBERT

MINER

GRU

LENER

P

72.68%

—

64.35%

72.37%

R

83.21%

—

76.20%

82.13%

F1

77.59%

77.03%

69.77%

76.94%

62%

64%

66%

68%

70%

72%

74%

76%

78%

P
R

F
180D(

62%
64%
66%
68%
70%
72%
74%
76%
78%
80%

P
R

F
180D(

6?4

6?3

6?2

6?1

6?4

6?3

6?2

6?1

(a) CMeEE_v2

(b) Weibo

)
;
D

)
;
D

图8　消融实验结果

  表12　 滑动窗口选取

数据集

CMeEE_V2

cMedQANER

Weibo

Resume

实体间平均距离

4.608 7

16.296 9

12.397 6

2.060 8

滑动窗口大小

3
5
7

17
15
9

7
9
11
13
15

3
5
7

P

77.76%
77.56%
77.51%

86.80%
86.08%
85.93%

76.18%
76.86%
77.22%
75.77%
75.77%

97.80%
97.63%
97.80%

R

62.54%
62.42%
62.27%

77.48%
76.52%
76.44%

74.93%
76.02%
75.79%
73.30%
74.11%

97.63%
97.72%
97.54%

F1

69.32%
69.17%
69.06%

81.88%
81.02%
80.91%

75.41%
76.44%
76.48%
74.52%
74.93%

97.72%
97.67%
97.67%
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由表13可以看出，虽然LENER模型的效果并

非最佳，但其F1值与其他模型相比差距并不显著。

这一现象可能由两方面因素导致，一方面，汉语语

法和英语语法存在差异，因此关注相邻上下文的方

法并非最优解；另一方面，LENER采用了非线性

融合方式对局部计算模块与全局模块进行整合，有

效降低了局部模块引入的噪声，从而使LENER模

型的F1值与其他模型相差较小。

4　结束语

为了解决医疗领域中外部知识难以获取的问

题，本文提出了一种基于局部增强的中文医疗命名

实体识别模型LENER，该模型基于文本内部语言

模式进行NER研究。首先通过观察医疗文本内部

的语言模式发现，一些实体的局部上下文信息对实

体的识别具有重要影响，因此，LENER模型选用

滑动窗口对序列进行切分，在序列片段内通过注意

力机制增强字符基于局部上下文的依赖关系。然后

将局部特征与全局特征有选择性地进行融合，平衡

全局依赖关系和局部依赖关系对最终实体识别的影

响。最后为了丰富底层特征，在嵌入层对包括字

音、字形和语义的多源信息进行融合。实验结果表

明，与现有的基线模型相比，LENER在医疗数据

集和通用数据集上的F1值提升了0.5%~2.0%，并在

一定程度上提升了命名实体的识别效果。未来的研

究工作将进一步探讨如何有效地丰富局部上下文与

字符间的交互信息，优化建模输入与其所处的上下

文间的相互作用，以进一步提升命名实体识别的

效果。
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