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摘要院 针对利用预训练模型进行中文妇产科电子病历命名实体识别时袁BERT缺乏一定的医疗领域专业知识而导致其识别
性能下降的问题袁提出了一种基于知识图谱的预训练模型要要要K-BERT的命名实体识别模型 K-BERT-BiLSTM-CRF遥 通过
K-BERT预训练模型获取包含医学背景知识的语义特征向量袁利用双向长短时记忆网络渊BiLSTM冤与条件随机场渊CRF冤提取
上下文相关特征并且解决标签偏移问题袁完成实体识别遥 利用真实妇产科医疗电子病历数据集进行训练袁K-BERT-BiLSTM-
CRF模型的 F1值达到了 90.04%遥 实验表明袁相比一般 BERT的模型袁K-BERT-BiLSTM-CRF命名实体识别模型在中文妇产
科电子病历领域上的表现更优异袁识别效果更好遥
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Based on K-BERT
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Abstract：When the pre-trained model is used to name entity recognition of Chinese obstetrics and gynecology electronic medical records, BERT
lacks certain professional knowledge in the medical field, which leads to the decline of its recognition performance. A pre-trained model based on
knowledge graph-K-BERT name entity recognition model K-BERT-BiLSTM-CRF is proposed. The K-BERT pre-training model is used to obtain
the semantic feature vector containing the medical background knowledge, and the bidirectional long short-term memory network (BiLSTM) and
conditional random field (CRF) are used to extract the context-related features and solve the label offset problem to complete the entity recognition.
Using the real obstetrics and gynecology medical electronic medical record data set for training, the F1 value of the K-BERT-BiLSTM-CRF model
reached 90.04%. Experiments show that compared with the general BERT model, the K-BERT-BiLSTM-CRF name entity recognition model performs
better in the field of Chinese obstetrics and gynecology electronic medical records, and the recognition effect is better.
Key words：K-BERT;Bidirectional long short -term memory;Conditional random fields;Obstetrics and gynecology electronic medical records;Name
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电子病历（electronic medical records）是医疗系
统信息化的产物，是医务人员在其医疗活动过程中，

使用医疗机构信息系统生成的关于病患的文字、符

号、图标、图形、数据、影像等数字化信息，并能实现

存储、管理、传输和重现的医疗记录[1]。随着医疗信
息化的快速发展，电子病历已经成为医疗服务的重

要基础设施之一。同时，智慧医疗已经成为医疗行

业的新兴发展方向，电子病历作为智慧医疗的重要

数据源之一，将对未来医疗的发展产生重要影响。

在妇产科领域，电子病历的应用也日益广泛。由于

妇产科疾病的特殊性和敏感性，电子病历可以更加

全面、准确地记录妇产科患者的病历信息，对于提高

医疗质量、优化医疗服务、保障女性健康具有重要意

义。因此，研究妇产科电子病历对女性的意义已成为

当前的热点问题，有望为妇产科领域的医疗服务提

供更为优质的支持。命名实体识别（name entity
recognition，NER）是指从非结构化文本中识别出具
有特定意义的实体，如人名、地名、机构名等[2]。在电
子病历中，由于病历信息的非结构化特点，传统的基

于规则、关键词匹配或机器学习的方法无法满足实

际需求。因此，采用深度学习等技术对电子病历进行

命名实体识别已成为当前的研究热点之一。对于妇

产科领域的电子病历数据进行 NER任务的研究也
愈发重要。妇产科领域具有许多特殊的术语和专业

知识，对于实现对电子病历中妇产科实体的自动识

别，需要在语料库的构建、特征的选择、模型的训练

窑医学数据科学窑

65

医
 学
 信
 息



医学数据科学
第 37卷第 1 期 医学信息 Vol. 37 No.1
2024年 1月 Journal of Medical Information Jan. 2024

等方面进行一系列的优化。同时，由于妇产科领域的

疾病分类较为复杂，电子病历中的实体种类也更加

繁多，对 NER任务的难度和要求提高了不少。通过
NER任务可以更加全面、准确地识别和记录妇产科
患者的病历信息，为后续的医疗诊疗提供有力支持。

1研究背景及现状
早期命名实体识别技术主要是基于规则、模板

和特征工程等传统机器学习方法，其主要思路是通

过手工设计规则、特征和模板等来提取实体特征并

识别命名实体。这些方法依赖于领域专家的经验和

先验知识，但是往往难以涵盖所有的实体类型和语

境，因此在实际应用中往往表现不尽如人意。近年

来由于深度学习发展迅速，越来越多的研究人员将

相关技术运用到命名实体识别的研究上。这些方法

可以自动学习语言特征，无需手工设计特征和规则，

可以更好地适应不同的语境和实体类型，大大降低

了人工成本。Lample G等[3]提出双向长短期记忆网
络（Bidirectional Long Short-Term Memory，BiLSTM）
与条件随机场（Conditional Random Field，CRF）结合
的神经网络模型，由于 BiLSTM的双向结构能够获
取上下文的序列信息，并且 CRF可以处理标签间的
依赖关系，因此在命名实体识别任务上得到了相当

理想的效果。王若嘉等[4]将 BiLSTM-CRF引入中文
电子病历命名实体识别领域，标注数据集，建立

BiLSTM-CRF模型对电子病历中症状、检查等 5类
命名实体进行识别，得到了 78.12%的值；李超凡等[5]

将词嵌入与 BiLSTM-CRF进行结合，对病历进行实
体识别，进一步提高了模型性能，值达到了 90.8%。
Lu NJ等[6]使用上海一家三甲医院的 11万条住院和
门诊记录结合搜狗词典，将单词边界信息编码为模

型输入特征，使用多级嵌入（字符级嵌入、词语级嵌

入和字典特征级嵌入）作为 BiLSTM-CRF输入，达
到了 92.68%的值。

2018年谷歌团队 Devlin J等[7]所提出来的一种
语言预处理模型 BERT （Bidirectional Encoder
Representations from Transformer）来表征词向量。
BERT 通过在海量的无标注数据上预训练语言模
型，然后在命名实体识别任务上进行微调，可以在

少量标注数据的情况下取得较好的效果，极大地降

低了标注数据的需求。基于 BERT研究和改进模型
被广泛研究以及应用 [8]，例如谢腾等 [9]设计 BERT-
BiLSTM-CRF模型用于中文实体识别，在 MSRA语

料和人民日报语料库上分别达到了 94.65%和
94.67%的值。在中文电子病历命名实体识别领域，
Liu ML 等 [10]利用网络爬取的数据，构造细粒度
BiLSTM-CRF分层标签模型，结合包含拼音、字形
信息的 BERT模型，引入额外的标签信息和语义
信息，提升了模型的性能，得到了 85.59%的值；
张芳丛等[11]将 RoBERTa-WWM中文预训练模型与
BiLSTM-CRF结合，设计了 RoBERTa-WWM-BiL原
STM-CRF的中文电子病历命名实体识别模型，由于
RoBERTa预训练模型对 BERT进行了改进，使用了
中文训练样本，并且使用中文全词遮掩技术，解决了

词识别不全及一词多义的问题，提高了识别的准确

率，值达到了 89.08%。
现有研究存在以下两方面问题：其一，BERT模

型一般通过大量开放语料库进行预训练，以获得通

用的语言表示形式。但是由于开放语料库的专业知

识不够充分，导致这些 BERT模型在垂直领域表现
不佳。在处理电子病历命名实体识别任务时，经过维

基百科预训练的 Google BERT表现不佳。如果使用
垂直领域的文本直接进行预训练，由于 BERT通常
含有 110 M 以上的参数，训练一个垂直领域的
BERT需要大量的计算资源以及时间。其二，妇女由
于其特殊的生理及病理特点，受情绪以及环境因素

影响较男性更为显著，对于隐私保护的要求也更高[12]。
近年来移动互联网和智能手机的高速发展，开发妇

产科线上问诊平台、智能预问诊、智能分诊导诊等系

统对于照顾妇女患者情绪以及保护隐私有着积极的

作用。但关于电子病历实体识别的研究采用的数据

集大多为全科数据集，暂无专门针对妇产科的研究，

这导致了许多妇产科相关应用只能利用全科数据集

训练的模型，模型性能往往不够理想，实际应用效果

欠佳，对于妇女患者会产生一定的困扰。

基于上述两个问题，结合近期 Liu W等[13]提出
的基于知识图谱的预训练模型 K-BERT，本文提出
了一种 K-BERT-BiLSTM-CRF命名实体识别模型，
具体步骤如下：淤采用某三甲医院的 300份真实妇
产科电子病历作为数据集，并且进行数据预处理（脱

敏、标注等）；于将垂直领域知识图谱三元组数据集
与已预处理妇产科电子病历已标注数据注入 BERT
进行训练，得到具有领域知识的预训练模型 K-BERT，
并获得其特征向量；盂将得到的特征向量输入
BiLSTM-CRF网络，利用 BiLSTM以及 CRF获得语
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图 1 K-BERT-BiLSTM-CRF

料的上下文序列信息以及纠正错误标签顺序，获得

最优标签序列，完成妇产科电子病历文本中的实体

识别。

2研究方法
2.1模型框架 模型整体结构如图 1 所示。模型整
体分为 3 层，分别是 K-BERT层、BiLSTM 层以及
CRF层。
2.2 K-BERT K-BERT是融合知识图谱的语言训练
模型，如图 1所示，模型由知识层、嵌入层、可见层和
掩码转换器组成。处理步骤如下：

淤将输入的妇产科电子病历文本语句表示为
S={w0,w1,…,wn }，其中 wi为中文单个字符。

于将 S输入 K-BERT模型中，其知识层会自动
识别知识图谱中相关的实体，并将 S扩充成带有实
体关系的三元组形式 wi，{rk，wj}，其中 wi，wj，rk为医
学实体，为实体间关系。这样 S会变成一个包含实体
以及实体间关系的句子树。

以输入“卵巢囊肿会引起下腹疼痛”为例，知识

层会以知识图谱为标准，将句子中的“卵巢囊肿”和

“下腹疼痛”抽取出来，并且将实体扩充成三元组{卵
巢囊肿，belongs_to，妇科}、{“卵巢囊肿”，do_eat，“海
参”}、{“下腹疼痛”，has_symptom，“腹泻”}，然后将这
3个三元组注入原句子中形成句子树，见图 2。

盂将句子树输入嵌入层和可见层。嵌入层主要
的作用为给句子树添加软索引位置，见图 2，之后将
其铺平。目的是为了将句子树铺平之后仍然不丢失

原来的位置信息，以得到正确的序列。每个树干上都

标有数字，表达的即是软位置索引，如卵 1 巢 2 囊 3
肿 4 do_eat5 海 6 参 7。如此标记之后，每根树干上
表达的均为正确的位置信息。

可见层通过生成一个可见矩阵 M，来限制词与
词之间的关系。M定义如式（1）：

Mij= 0, wi,wj相互可见
-肄, wi,wj相互不可见
嗓 瑟 #（1）#

其中，相互可见的取值为 0，互不可见的取值
为，i与 j均为硬位置索引。

榆将铺平后的句子树以及可见矩阵输入到掩
码转换器中。掩码转换器由 12层掩码自注意力模
块堆叠而成，其作用为确保一个词只和同一个树干

的上下文有关系。Mask-Self-Attention 的定义如
式（2）~式（4）:

图 2 句子树结构
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Qi+1，Ki+1，Vi+1=hiWq，hiWk，hiWv#（2）#
Si+1=softmax Qi+1Ki+1+M

dk姨蓸 蔀 #（3）
hi+1=Si+1Vi+1#（4）
其中，Wq，Wk，Wv是模型需要学习的矩阵向量

参数；hi是隐状态的第 i个 Mask-Self-Attention块；
dk是缩放因子，用于控制训练过程中的梯度稳定性；
M为可见矩阵。如果两个字在同一树干上，则 Mij的
值为 0，之后按照 softmax进行打分计算；若两个字
不在同一树干上，则 Si+1的得分为 0，Mij的值为负无
穷，也就意味着这两个字相互不可见。

如图 2所示，如果不加以处理直接输入 BERT，
模型会误认为“下腹疼痛”是在“海参”之后，甚至会

理解为“海参”会引发“下腹疼痛”，这会对模型性能

造成很大的影响。

2.3 BiLSTM 与 CRF 长短期记忆网络（LSTM）是
RNN（循环神经网络）的一种变体，解决了 RNN训练
过程中梯度爆炸或梯度消失的问题，使网络能够实

现长期记忆，并且捕捉上下文信息，其核心结构为遗

忘门、输入门、输出门及记忆单元[14]，其结构用公式
表达为：

ft=滓（Wf伊[ht-1,xt]+bt）#（5）
it=滓（Wi伊[ht-1,xt]+bi）#（6）
C軒t=tanh（Wc伊[ht-1,xt]+bc）#（7）
CT=ft伊Ct-1+it伊Ct#（8）
ot=滓（Wo伊[ht-1,xt]+bo）#（9）
ht=ot伊tanh（Ct）#（10）
其中，滓为激活函数，W为权重矩阵，ht-1为上一

时刻的输出，xt 为当前输出，b 为偏置向量，ft，it，ot
分别为遗忘门、输入门和输出门，ht则为 t时刻的
输出。

LSTM模型不能充分处理妇产科电子病历上下
文信息[15]，而 Graves A等[16]提出的 BiLSTM模型，对
每个输入都分别进行前向 LSTM与后向 LSTM，然后
将同一时刻的两个输出进行合并，这样每个时刻都

对应着前向和后向的信息。因此，利用 BiLSTM模型
进行妇产科中文电子病历的特征提取，将会得到完

整的上下文信息。BiLSTM 模型由前向 LSTM和后向
LSTM组成，其输出如公式（11）所示[17]。

ht=<ht，ht >#（11）
其中，ht为前向特征表示，ht为后向特征表示，ht

为电子病历文本的特征。

BiLSTM在处理远距离上下文关系方面表现较
好，但其却无法处理标签之间的顺序错位问题，例如

I在 B前面，B和 I中间有 O等情况。而 CRF可以通
过邻近标签的依赖关系，获得一个最优的标签序列，

正好可以弥补 BiLSTM这一问题。
CRF可以通过分数函数求出每个序列的得分，

对每个分数进行归一化处理，最后采用维特比算法

求出最优标签序列[18]。其公式为：

S（X,Y）=移i=0
n Ayi,yi+1 +移i=1

n Pi,yi #（12）
P（Y讦X）= es（X,Y）移Y沂Yx S（X,Y）#（13）

Y*=argmaxs（X,Y軒）#（14）
s.t.Y軒沂Yx
其中，S为得分函数，P为第 i个元素输出为 yi

的概率，Ayi,yi+1为 yi到 yi+1的转移概率，Y軒表示真实的
标注序列；Yx表示所有出现的标注序列，Y*为得分

最高的序列，即为最优标签序列。

3实验
3.1数据预处理 实验数据主要采用某三甲医院的

300份真实妇产科电子病历数据集，其中包含入院
记录、出院小结等文本。数据预处理过程包括：

3.1.1电子病历脱敏处理 电子病历中记录着患者的

姓名、地址、病史等隐私信息，为了保护患者隐私以

及降低无关信息对实体识别效果的干扰，在不改变

电子病历文本语义表达的前提下，对电子病历的内

容进行脱敏处理，得到脱敏的数据集。

3.1.2 人工序列标注 由于电子病历为非结构化数

据，因此需要对其进行人工实体标注。以相关实体为

对象，对疾病和诊断、检查检验、症状、手术、药物、身

体部位 6类实体进行标注。标注策略选取 BIO，例
如实体类别为“疾病”，将该实体的开头标记为

“B-DSE”，此实体词的中间字符与结尾字符标记为
“I-DSE”，非实体词的其他字符标记为 O，所以该数
据集文本对应的标签分别是 B -DSE、I -DSE、
B -LAB、I -LAB、B -SYM、I -SYM、B -OPS、I -OPS、
B-DRG、I-DRG、B-PAT、I-PAT、O这 13类（表 1）。
各类预定义类别及其含义信息如下：淤疾病和诊断，
如卵巢癌、子宫肌瘤等；于检查检验，如 CT、大畸形
筛查、生化常规等；盂症状，如下腹部疼痛、阴道瘙痒
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等；榆手术，如肿瘤减积术、剖宫产等；虞药物，如顺
铂、头孢等；愚身体部位，如宫颈、腹腔等。指定专业
医学团队按照上述规则分别对 300 份数据进行标
注，并且每份数据都进行两次以上的标注，最大程度

确保标注的准确率。

3.1.3数据分组 将人工序列标注好的数据按照 4颐1
的比例将数据集随机划分为训练集和测试集。训练

集和测试集中每个预定义类别的实体个数见表 2。
3.2实验环境 使用 kaggle平台（www.kaggle.com）进
行模型训练以及测试，框架基于 Pytorch[19]，具体实
验环境设置见表 3。
3.3实验参数设置 经过多次实验之后，选取各个模

型效果最优的超参数配置，见表 4。

医疗实体类别

疾病与诊断

检查检验

手术

非医疗实体

序列标注

DSE

LAB

OPS

O

标注示例

卵 B-DSE
巢 I-DSE
癌 I-DSE
大 B-INF
排 I-INF
畸 I-INF
剖 B-OPS
宫 I-OPS
产 I-OPS
无 O

表 1 命名实体分类

医疗实体类别

症状

药物

身体部位

序列标注

SYM

DRG

PAT

标注示例

下 B-SYM
腹 I-SYM
部 I-SYM
疼 I-SYM
痛 I-SYM
顺 B-DRG
铂 I-DRG
腹 B-PAT
腔 I-PAT

项目

操作系统

CPU
GPU
内存

Python版本
Pytorch版本

环境

Ubuntu 20.04.4 LTS
Intel（R）Xeon（R）CPU @ 2.20GHz

Telsa P100 16GB
16GB
3.7.12

1.12.0+cu116

表 3 实验环境设置

超参数

Dropout
Epoch

Batch_size
LSTM隐藏层维度
序列最大长度

学习率

值

0.5
50
64
768
128

0.0001

表 4 模型参数设置

数据集

训练集

测试集

总计

疾病与诊断

1717
430
2147

检查检验

375
91
466

症状

1263
316
1579

手术

829
204
1033

药物

2891
718
3609

身体部位

147
36
183

总计

7222
1795
9017

表 2 数据集中各类实体数量统计

3.4模型评估 使用命名实体识别领域最常用的评

价指标：精确率 Precision、召回率 Recall和值。其中，
精确率 P指在所有被预测为正的样本中，实际为正
的样本概率；召回率 R指在实际为正的样本中被预
测为正的样本概率；F1值为召回率和精确率的调和
平均值，如公式（15）-公式（17）所示。

P= TPTP+FP #（15）

R= TPTP+FN #（16）
F1= 2PRP+R #（17）
其中，TP是正确识别的实体的数量，FP是将其

他文本错误识别为实体的数量，FN是文本中未能识
别为实体的实体词数量。

3.5实验结果 为了评估 K-BERT-BiLSTM-CRF的
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有效性，采用 BiLSTM-CRF、BERT-BiLSTM-CRF、
BERT-IDCNN-CRF、RoBERTa-wwm-BiLSTM-CRF
作为对比模型，其在实体识别方面都有广泛的应用。

淤BiLSTM-CRF 模型：这是 NER领域的经典模型；
在训练时采用静态词向量；于BERT-BiLSTM-CRF
模型：在 BERT 模型基础上，将 BERT 与 BiLSTM-
CRF模型结合，在 NER任务上实现了更好的效果；

盂BERT-IDCNN-CRF模型：在 BERT模型基础上，
将 IDCNN代替常规的 BiLSTM；榆RoBERTa-wwm-
BiLSTM-CRF 模型：RoBERTa-wwm 模型将 BERT
字符级掩码替换为词级掩码，可进一步提升实体识

别能力。在相同数据集、相同超参数的情况下对这

5个模型分别进行训练，得到了各模型的各个实体
以及总体实验结果，见表 5。

在所有模型中，“手术”以及“身体部位“识别率

相比另外 4类医疗实体值较低。其主要原因为：“手
术”实体普遍长度较长，嵌套内容较多，例如“人工智

能辅助技术腹腔镜下全子宫+双侧附件切除术+盆
底重建术（阴道髂耻韧带固定术/阴道骶前固定术/
腹壁悬吊术）”，该实体中又包含着身体部位，因此在

预测过程中会产生实体边界预测错误的现象，从而

导致实体识别错误；“身体部位”F1较低的原因主要
在于该实体数量在整个数据集中占比较低，采集到

的训练数据不够均衡影响了部分类别识别的准确

性，这一点可以从表 2中看出。
从表 5中可以看出，本文提出的 K-BERT-BiL原

STM-CRF识别模型取得了较好的效果，相比其他
4种 BiLSTM-CRF模型，准确率、召回率以及 F1值均
有不同程度的提高。该模型在 6类医疗实体上的 F1

值均是最高的。这是因为 K-BERT将医疗知识图谱
内容融入 BERT进行预训练，充分利用了知识图谱
在垂直领域的优势，进一步优化了文本的语义特征

表示，增强了语义理解，因此取得了较好的电子病历

命名实体识别效果。

综上所述，本研究提出的 K-BERT-BiLSTM-
CRF实体识别模型对真实妇产科电子病历的识别
正确率最高，可以被运用于妇产科相关领域中。

4总结
对于中文妇产科电子病历文本数据，本文提出

了一种基于 K-BERT，结合 BiLSTM-CRF的实体识
别模型 K-BERT-BiLSTM-CRF，其中 K-BERT预训
练模型结合了医学垂直领域知识图谱的内容，可以

更准确地表示医疗相关内容的上下文语义，BiLSTM
和 CRF可以进一步提取上下文相关特征并且解决

模型

BiLSTM-CRF

BERT-BiLSTM-CRF

BERT-IDCNN-CRF

实体类型

疾病与诊断

检查检验

症状

手术

药物

身体部位

综合

疾病与诊断

检查检验

症状

手术

药物

身体部位

综合

疾病与诊断

检查检验

症状

手术

84.77
85.71
81.91
77.57
80.86
71.11
82.58
88.50
90.48
89.58
75.55
83.94
78.91
83.41
77.16
91.43
85.99
87.22

82.14
83.05
75.56
74.02
78.91
74.02
80.24
80.86
85.00
81.90
75.1
80.05
77.53
83.12
75.33
87.88
81.38
80.48

1
83.43
84.36
78.61
75.75
79.87
72.54
81.39
84.51
87.65
85.57
75.32
81.95
78.21
83.26
76.23
89.62
83.62
83.71

表 5 实验结果渊%冤

模型

BERT-IDCNN-CRF

RoBERTa-wwm-
BiLSTM-CRF

K-BERT-BiLSTM-CRF

实体类型

药物

身体部位

综合

疾病与诊断

检查检验

症状

手术

药物

身体部位

综合

疾病与诊断

检查检验

症状

手术

药物

身体部位

综合

87.19
74.61
86.48
92.94
90.20
87.43
84.53
88.61
81.38
89.79
94.58
91.43
89.88
87.38
91.32
86.07
90.34

87.64
75.70
84.41
87.11
90.07
82.31
80.48
85.91
82.02
88.46
94.63
91.21
85.47
87.41
87.22
85.2
89.75

1
87.41
75.15
85.43
89.93
90.13
84.79
82.46
87.24
81.70
89.12
94.6
91.32
87.62
87.39
89.22
85.63
90.04
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标签偏移问题。实验结果表明，K-BERT-BiLSTM-
CRF训练结果的精确率，召回率以及 F1值均高于现
有命名实体识别模型，取得了更好的识别效果，在妇

产科电子病历文本命名实体识别任务上具有一定的

优势。
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