
  
《中国组织工程研究》 Chinese Journal of Tissue Engineering Research  
 

文章编号:2095-4344(2018)20-03237-06 3237 

www.CRTER.org 

·研究原著· 

杨红梅，女，1993 年生，

云南省楚雄市人，汉族，

中山大学在读硕士，主要

从事医学信息抽取，医学

数据挖掘研究。 

 

通讯作者：周毅，博士，

副教授，中山大学中山医

学院，广东省广州市  

510080；新疆医科大学，

新疆维吾尔自治区乌鲁木

齐  830011   

 

中图分类号:R318 

文献标识码:B 

稿件接受：2018-03-13 

 
 
 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

Yang Hong-mei, Master 

candidate, Zhongshan 

School of Medicine, Sun 

Yat-sen University, 

Guangzhou 510080, 

Guangdong Province, China 

 

Corresponding author:  

Zhou Yi, M.D., Associate 

professor, Zhongshan 

School of Medicine, Sun 

Yat-sen University, 

Guangzhou 510080, 

Guangdong Province, China; 

Xinjiang Medical University, 

Urumqi 830011, Xinjiang 

Uygur Autonomous Region, 

China 

 

 

基于双向LSTM神经网络电子病历命名实体的识别模型 
 
杨红梅1，李  琳2，杨日东1，周  毅1，2 (1中山大学中山医学院，广东省广州市  510080；2新疆医科大学，新疆维吾尔自治区乌鲁木齐

市  830011) 

DOI:10.3969/j.issn.2095-4344.0302      ORCID: 0000-0002-3254-0429(杨红梅) 

 

文章快速阅读： 

 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

文题释义： 

命名实体识别：又称作“专名识别”，是指识别文本中具有特定意义的实体。命名实体识别是信息提取的重

要基础工具，在自然语言处理技术走向实用化的过程中占有重要地位。 

语言模型：语言模型是用来计算一个句子(或者词序列)的概率的模型。一个长度为 n 的句子W 可以用词序

列 w1，w2，…，wn表示。那语言模型就是求这个词序列 W 的概率 P(W)=P(w1，w2，…，wn)。 

电子病历：是在临床治疗过程中产生的，由医务人员撰写的描述患者医疗活动的记录，包括患者所患疾病、

症状、检查、治疗、检查结果以及所发生的时间。这些信息相互联系，是患者的身体状况和医疗知识的体现，

可以支持临床辅助决策系统、精准医学研究和疾病监控等应用。 

 
摘要 

背景：电子病历数据是医疗领域大数据的重要源头，是医学知识的体现。电子病历是患者就医过程的记录，

是临床辅助决策系统、精准医学研究和疾病监控等应用的重要数据支撑。 

目的：研究电子病历的信息抽取技术，提取中文电子病历中的重要医学实体，支持肝细胞癌的知识发现。 

方法：数据集来自广东省某三甲医院的电子病历数据库。共收集了 240 例患有肝细胞癌的病历记录(18 542

个句子)，包括入院记录和出院小结。按照预先定义的标准进行标注。随机抽取 180 例患者病历(13 839 个

句子)进行训练，并保留 60 个病例记录(4 703 个句子)作为测试集。利用双向的 LSTM 网络结合 CRF 训练

命名实体识别模型。在测试数据集上评估 NER 系统的性能，并计算出严格匹配的准确率、召回率和 F1 值。 

结果与结论：对测试数据集的评估表明，入院记录中实体识别 F1 值为 0.853 5，出院小结中实体识别的 F1

值为 0.726 5，总体 F1 值为 0.805 2。研究实现了电子病历文本自动命名实体识别模型，下一步的研究重点

将改进实体抽取的准确率。 
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Abstract 

BACKGROUND: Electronic medical record (EMR) is an important source of medical source, reflecting medical knowledge. There are patient 

clinical features in EMR, which enables decision support system and precision medicine. 

OBJECTIVE: To extract important medical entities of EMR using information extraction, and to discover hepatocellular carcinoma knowledge.  

METHODS: The EMR database of a Grade-A Tertiary hospital in Guangdong Province was used. We retrieved clinical records (18 542 

sentences) of 240 patients suffering from hepatocellular carcinoma, including admission notes and discharge summaries. The records were 

remarked according to the predetermined standards. Totally 180 patients’ records (13 839 sentences) were selected randomly for training and 

60 patients’ records (4 703 sentences) were remained for testing. Bidirectional long short-term memory combined with case report form was 

used to identify the model. The performance of NER systems was evaluated on the test datasets, and precision, recall, F1 of strict matching 

were caculated.  

RESULTS AND CONCLUSION: Evaluation on the dataset showed that an F1-measure of 0.853 5 was for admission, F1-measure of 0.726 5 

was for the discharge summaries, and an overall F1-measure was 0.805 2. In this study, we have achieved the auto-name entity identification 

model of EMR, but the accuracy of entity extraction needs further investigation. 

Subject headings: Medical Records Systems, Computerized; Neural Networks (Computer); Liver Neoplasms; Tissue Engineering 

Funding: the National Key Research & Development Precision Medicine Project of China, No. 2016YFC0901602; the Project of 
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0  引言  Introduction 

电子病历(electronic medical record，EMR)是在临床

治疗过程中产生的，由医务人员撰写的描述患者医疗活动

的记录，病历电子化使得大规模病历的自动分析成为可能。

电子病历记录患者所患疾病、症状、检查、治疗、检查结

果，以及所发生的时间点，这些信息是重要的临床证据，

自动抽取这些信息能够更加高效、精确地收集证据支持临

床辅助决策系统[1]、精准医学研究和疾病监控等应用[2-5]。

据调查结果表明，阻碍电子病历二次利用的主要原因是受

数据结构化程度的制约[6-8]。因此，迫切需要探索出自动将

自然语言描述的文本转化为质量较高的、可计算的知识，

便于计算机理解和使用的信息抽取方法。 

命名实体识别(named entity recognition，NER)是信

息抽取的关键组件，对信息检索、自动问答、机器翻译和

知识库构建等研究和应用有重要的意义。近年来，深度学

习在自然语言处理领域取得良好的效果，尤其是应用词嵌

入技术训练词向量作为词语的特征替代人工提取特征。而

电子病历命名实体和实体关系标注语料库的构建是首当其

冲的。国内电子病历命名实体和实体关系标注语料库构建

的基础上在标注体系完整和规模方面都存在局限。该研究

调研了国内外电子病历命名实体和实体关系标注语料库构

建，结合项目的需求特点，提出适合该研究的标注体系，

在医生的指导和参与下，标注了内容丰富、规模较大、质

量较高的命名实体和实体关系语料库。此外，文章将命名

实体识别作为序列标注任务，训练词向量作为特征，基于

双向 LSTM(Bidirectional Long Short-Term Memory，

BiLSTM)算法训练病历文本的命名实体识别模型。 

中文生物医学文本命名实体识别研究方法大致分为基

于规则和词典的方法、基于机器学习的方法。基于规则和

词典的方法是命名实体识别中最早使用的方法，该方法大

多采用语言学专家手工构造规则模板，以模式和字符串相

匹配为主要手段，这类系统大多依赖于知识库和词典的建

立。何林娜等[9]采用一种基于特征耦合泛化(FCG)的半监督

学习方法生成药名词典，然后将药名词典和条件随机场结

合进行药名实体识别。栗伟等[10]提出了一种基于CRF与规

则相结合的医学病历实体识别算法，先用CRF进行病历实

体的初始识别，然后基于规则进行病历实体识别结果优化。

近年来，机器学习方法的应用取得比较好的效果。Lei等[11]

研究SVM、ME、CRF、SSVM等机器学习方法，组合字袋、

词袋、词性等不同的特征进行组合特征抽取电子病历中的

医疗问题、医疗过程、用药等实体。 

目前，深度学习框架应用于命名实体识别的研究越来

越受到关注，CCKS 2017发布了中文电子病历命名实体识

别评测任务，该任务的目标是从给定电子病历数据集中抽

取疾病、症状、身体部位、检验检查等实体，吸引了国内

许多从事医学健康信息处理的研究者的参与。其中，Hu  

等[12]，Wu等[13]，Xia等[14]构建了双向RNN网络训练命名实

体识别模型，并训练词向量作为输入特征，实验结果对比

同类数据集上训练的生物实体命名识别模型有较高的F1

值。因此，作者尝试将BiLSTM应用于病历文本的命名实体

识别。 

 

1  材料和方法  Materials and methods  

1.1  设计  电子病历的信息抽取技术研究。 

1.2  时间及地点  实验于2017年7月至2018年1月在中山

大学中山医学院地点完成。 

1.3  材料  研究所使用的数据集来自广东省某三甲医院

的电子病历数据库。共收集了240例患有肝细胞癌的病历 
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记录(18 542个句子)，包括入院记录和出院小结。按照预

先定义的标准进行标注。随机抽取180例患者病历(13 839

个句子)进行训练，并保留60个病例记录(4 703个句子)作为

测试集。 

1.4  基于BiLSTM的命名实体识别模型方法 

1.4.1  LSTM  传统的神经网络是从输入层到隐含层再到

输出层，层与层之间是全连接，每层之间的节点无连接。

与传统神经网络相比，RNN网络是一种节点定向连接成环

的人工神经网络，能够记忆前面的信息并应用于当前输出

的计算中，即隐藏层之间的节点不再无连接而是有连接的，

并且隐藏层的输入不仅包括输入层的输出还包括上一时刻

隐藏层的输出，这使得它更容易处理语言模型。尽管如此，

RNN在处理语言模型建模时存在梯度爆炸和梯度消失的

问题，为了解决这个问题，Hochreiter和Schmidhuber提出

了LSTM网络，LSTM网络是RNN的一种特殊形式，其引入

了记忆门单元和门限限制，实现了对长距离信息的有效利

用，并解决了梯度消失的问题。t 时刻，给定输入χ，LSTM

的隐层的输出表示ht的具体计算过程如下： 

 

 

 

 

 

 

 

其中，W表示连接两层的权重矩阵，b表示偏移列向量。

LSTM将信息存放在循环网络正常信息流之外的门控单元

中。这些单元可以通过开关判断存储的信息内容以及写入

或读取信息的时机。图1所示是LSTM网络单元的结构。f

遗忘门，表示对于当前时刻的输入χ，它决定了从上一时

刻传来的信息要丢弃的部分。i表示输入门，它决定在t时刻

应该更新哪些值， 是一个候选值的向量，将i和  组合起

来得到C对神经元状态进行更新。ο是输出层，决定神经元

状态需要输出的部分。h是整个网络的输出。 

1.4.2  BiLSTM-CRF  LSTM模型神经元信息只能从前向

后传递，也就意味着，当前时刻的输入信息仅能利用之前

时刻的信息。然而对于序列标注任务来说，当前状态之前的

状态和之后的状态应该是平权的。命名实体的标签之间具有

强烈的依赖关系，BiLSTM则既能利用当前时刻之前的信息，

又能利用之后的信息，非常适用于命名实体识别任务。 

BiLSTM的结构如图2所示，t 时刻，给定序列X=(X1，

X2，X3，…，XT) ，对于每一个词语Xt，用其对应的词向

量et表示，以前k个词作为窗口，那么用词向量将该序列表

示为xt=<et-k，et-k+1，ei-k+2，…，et-1，et>。那么BiLSTM的

输入就可以表示为[x]  =(x1，x2，x3，…，x,T)，输出[h]  定

义为向前传递的LSTM的输出hf=<hf1，hf2，hf3，…，hfT>

和向后传递的LSTM的输出hb=<hb1，hb2，hb3，…，hbT>拼

接得到，ht的意义为xt的深层特征表示。之后通过softmax

函数将ht映射到标注结果的决策概率，记为 

Pht，yt=softmax(ht) 

在CRF层是通过过去的输入以及输入所属的状态来预

测当前输入所属的状态。通过定义概率转移矩阵Ti，j来表示

从状态 i转移到状态j的评分。定义[O]  为输出状态序列，

那么整个网络和输出状态序列的转移评分为 

 

 

 

为了让训练的过程不断优化模型的参数，定义损失函

数£(θ，T)，用log似然在所有可能的状态序列[j]  的评分正

则化以避免过拟合。 

 

 

  

最后，利用Adam优化器使整个模型的损失达到最小。

Adam是一种基于低阶矩估计的参数优化方法，对内存的需

求较小，能为不同的参数计算不同的自适应学习率，适用

于本研究的模型参数估计[15]。在预测阶段，利用Viterbi算

法搜索转移评分最高的状态序列作为预测结果。 

1.4.3  分词  分词是中文自然语言处理的基础。中文病历

的语言常常不同于规范的中文句子结构，具有领域性强，

句子凝练的特点。常用的分词工具在开放领域中有比较好

的应用，但无法满足电子病历中特定表达的分词，例如：

“肝细胞癌”作为一个独立的表达，往往被分为“肝细胞”、

“癌”，这意味着命名实体识别将纳入分词的误差。在该

研究中，希望抽取有意义的信息表达，而不仅限于医学术

语。为了解决这个问题，作者收集了现有医学术语以建立

一个专用字典，包括国际疾病分类编码第十版

(international Classification of diseases，ICD-10)和医学

网站的常用疾病描述，此外，还纳入了数据集中的标注实

体，基于结巴分词[16]，对语料进行分词。 

1.4.4  词嵌入  词嵌入也叫做词语的分布式表示，通过词

嵌入技术能够将表示词语之间的语义关系。在one-hot向量

表示方法中，任意2个词之间是孤立的，没有联系的，一般

会出现维灾难和矩阵稀疏的问题。词嵌入通过训练神经网

络语言模型得到词语的低维连续实数向量，以向量之间的

距离衡量词语之间的相关性。文章利用word2vector工具基

于skip-gram方法训练字向量，以500份分词的病历文本训

练128维的词向量，大多数训练参数的设置参照Mikolov  

等[17]的研究，与之不同的是，此项研究采用128作为向量

维度，窗口大小为5。 

 

2  结果  Results  

2.1  语料及标注结果  研究所用的数据是广东省某大型

三甲医院的自2008至2016年的肝肿瘤患者的住院病历中 

n 

1 

T 

1 

T 

1 
T 
1 

£(θ，T )=S([χ]  ，[O]  ，θ，T)-log ∑e
s([χ]  ，[j]  ，θ，T) 

 
T 
1 

T 

1 

T 
1 

V[j] - 

T 

1 

T 

1 

S([χ]  ，[O]  ，θ，T)=∑(Pht，yt+Tt-1，t)
 
 T 

1 

T 
1 

T 

t=1 
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图 1  LSTM 网络单元结构 

Figure 1  LSTM unit structure 

 

图 2  BiLSTM-CRF 网络结构图 

Figure 2  Structure of BiLSTM-CRF 

 

图 3  入院记录和出院小结中的各命名实体识别结果 

Figure 3  Entity identification results in admission notes and 

discharge summaries 

图注：图 A 为入院记录，B 为出院小结。在数据集中分布较多的实体，

模型在该类实体是那个的表现较优。 

 A 

 

B 

 

表 1  实体识别结果 

Table 1  Entity identification results    

实体类型 实体定义 入院记录 出院小结 

训练集 测试集 训练集 测试集 

disorder 疾病和症状 2 289 1 567 1 772 676 

negation 否定 266 231 134 79 

uncertainty 表示不确定 112 83 32 22 

body_location 身体部位 1 140 683 1 215 400 

negative_symptom 阴性特征 351 414 285 83 

test 检查项目 612 349 110 376 

test_result 检查结果 229 41 1 112 161 

image_feature 影像特征 309 148 173 83 

pathology_feature 病理特征 58 5 291 46 

condition_change 病情变化 58 25 66 20 

onset_characteristic 发病特征 72 40 32 12 

size 肿瘤大小 65 46 133 27 

number 肿瘤数量 68 24 66 19 

drug 用药 109 117 261 114 

operation 手术 146 75 402 77 

exposure 外部暴露因素 41 193 9 1 

time_point 时间点 205 187 370 80 

period 时间段 216 124 142 53 

person 人物 23 47 10 2 

hospital 医院名称 100 76 30 6 
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的入院记录和出院小结。依据该研究的数据抽取需求，由3

名临床医学专业人员标注共计20种实体，表1列举出了相

应的实体类型及示例。为了验证语料标注的一致性，让3

名标注人员分别标注同样的5份数据(共377个句子)，计算

标注一致性达88%。 

2.2  研究结果及分析  实验中将240份病历的数据集按照

3∶1的比例随机划分为训练集和测试集。训练集和测试集

中各个实体的的数量分布如表1所示。基于tensorflow编程

在训练集上拟合模型，大多数参数参照以往的研究进行设

置和调整 [18-20]。评价指标采用准确率Precision、召回率

Recall和F1值[21]，具体计算公式如下： 

 

 

 

 

 

 

 

 

分别在入院记录和出院小结和全部训练集上训练NER

模型，模型识别结果如表2所示。图3显示在数据集中分布

较多的实体，模型在该类实体是那个的表现较优。例如，

入院记录中““exposure”、“negative_symptom”和

“ body_location”实体的F1值较高，而出院记录中 

“exposure”实体极少出现，而“negative_symptom”实

体也分布较少，因此，F1值相对较低。 

 

 

 

 

 

 

 

 

3  讨论  Discussion 

随着世界范围内电子病历的广泛使用，由自由文本所

描述的表型信息语料库不断增长，电子病历的信息抽取成

为国内外医学信息研究者广泛关注的问题。电子病历是在

临床治疗过程中产生的，由医务人员撰写的描述患者医疗

活动的记录，包括患者所患疾病、症状、检查、治疗、检

查结果，以及所发生的时间。这些信息相互联系，是患者

的身体状况和医疗知识的体现，可以支持临床辅助决策系

统、精准医学研究和疾病监控等应用。据调查结果表明，

阻碍电子病历二次利用的主要原因是受数据结构化程度的

制约[22]。电子病历的信息抽取是有价值的研究问题。 

带注释的语料库使监督机器学习系统的训练能够自动

执行相同类型的注释[7，23]。但是，这些系统的性能仍然与

他们的训练数据密切相关。测试数据与训练数据的差异性

越显著(例如新闻与临床文本数据之间的差距)系统的性能

表现越低。为了捕捉临床文本中复杂的语义类型，此项研

究面向中文电子病历信息抽取的需求[24-25]，拟抽取肝癌患

者住院病历中20种实体，制定一套标注规范，并标注了240

份肝癌病历语料库，包括240份入院记录，240份出院小结

和240份放射报告，是目前规模最大的中文肝癌专科语料

库[26]。基于该语料库，文章利用BiLSTM网络结合CRF训

练命名实体识别模型，抽取医学实体信息。 

研究入院记录的实体识别结果较优，入院记录中体格

检查和过往史的句子描述部分相对规范，因此，身体部位、

检查和暴露因素的识别率偏高。而出院小结内容高度概括，

覆盖实体复杂，实例不足造成识别率偏低。例如时间和检

查结果，分词的粒度与实体组词不匹配的问题仍然大量存

在，尤其是在症状描述、时间和检查结果等实体中[27-28]。

显然，分词错误将直接传递到实体识别，影响识别准确率。 

目前也存在大量的基于词位的命名实体识别方案，基

于词位的命名实体识别以字为单位，将实体类别标签和词

位标签组合进行识别，避免分词的错误传递[29-32]。基于词

位的命名实体识别对于预料的规模提出了更高的要求，如

果没有足够训练语料，实例覆盖不全造成模型的泛化性能

差。因此就当前的语料规模来说，基于分词的命名实体识

别有显著的优势。下一步，作者将不断补充语料，并尝试

基于词位训练命名实体识别模型[33]。 
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表 2  实体识别结果 

Table 2  Entity identification results    

数据集 Precision Recall F1 

入院记录 0.885 3 0.823 8 0.853 5 

出院小结 0.809 3 0.659 0 0.726 5 

总体 0.830 9 0.781 0 0.805 2 
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级链接该文献，并为之建立索引，用作软件的输入数据或其它任何

合法用途。  
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