
前 言

命 名 实 体 识 别 是 自 然 语 言 处 理（Natural

Language Processing, NLP）中的一项重要任务，其主

要功能是从海量非结构化文本中识别和提取各种命

名实体，如人名、地名、组织名称、领域特定词等［1］。

命名实体识别任务是信息抽取［2］、智能问答［3］、机器

翻译［4］、情感分析［5］，知识图谱［6］等众多自然语言处理

任务的基础。

在医学领域需要处理大量的文本信息来支持糖

尿病的诊断和治疗；因此，糖尿病的命名实体识别 应

该引起广泛关注。糖尿病是 21世纪发展最快的疾病

之一［7］，中国已成为世界上糖尿病患者人数最多的国

家，成人患糖尿病的概率为 11.7%，且这一概率还在

上升［8］。然而，我国对糖尿病的相关知识关注度较

低，所以如何迅速从众多文献中获取专业知识成为

笔者的研究重点。

在早期的医学命名实体识别任务中，大多数采

用基于规则和基于字典的方法［9］，需要由专业的医学

专家制定，导致劳动力成本高，便携性低。与基于规
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则和基于词典的实体识别方法相比，基于统计学的

机器学习算法利用手动注释语料库进行监督训练，

其准确性显著提高［10］。随着深度学习的出现和计算

能力的提高，越来越多的学者利用神经网络模型来

处理医学命名实体识别任务［11］，并将其视为序列标

记问题。Zhang 等［12］提出了一种基于长短时记忆网

络（Long Short-Term Memory, LSTM）的改进模型

Lattice LSTM，将潜在的单词信息纳入传统的基于单

词的 LSTM 模型中，避免了分词错误引起的错误传

播，但是容易造成信息损失。随着深度学习方法的

不断优化，识别结果精度也在逐步提升，但上述方法

的效果依旧受训练语料规模和质量的影响。直到

2018 年 Devlin 等［13］引入了一种双向编码器表征法

（Bidirectional Encoder Representations from

Transformers, BERT）预训练模型，在自然语言处理领

域取得了重大突破，该模型提高了嵌入词的质量，从

而提高了识别性能，但 BERT 存在参数多模型大，少

量数据训练时，容易出现过拟合等问题，所以又有对

BERT进行改进的ALBERT、RoBERTa等预训练模型

的研究出现，并已被应用到医学领域的命名实体识

别任务中。Liu等［14］设计了一个Med-BERT预训练框

架，该框架结合了医学语料库和与该领域相关的特

定任务，以提高模型在医学命名实体识别中的性能。

文献［15］将 ALBERT 与双向长短时记忆网络（Bi-

directional Long Short-Term Memory, BILSTM）结合

用于识别糖尿病命名实体，解决了BERT模型参数量

大，训练速度过慢等问题。文献［16］使用 RoBERTa

预训练模型与对抗训练相结合用于医疗电子病历命

名实体识别，解决了BERT只能获取字信息以及模型

鲁棒性差的问题。除此之外，还有一些联合抽取的

方法。Wei等［17］为解决重叠三元组问题，提出了一种

新的用于关系三重抽取的级联二值标记框架，但这

个框架需要将三元组抽取任务拆分为两个阶段，增

加了模型的复杂性和计算成本。Yan 等［18］提出的一

种用于联合实体和关系提取的分区过滤网络，它将

编码器分割为实体提取和关系提取部分，避免了手

工设计特征和规则的繁琐过程，简化了模型的搭建

和调整，但存在分割阈值难以确定的问题。Lai等［19］

提出的基于知识增强集体推理的实体和关系提取，

利用外部知识进行联合实体和关系提取新框架。但

该方法的性能受限于外部知识库的规模和覆盖范

围，如果外部知识库中的实体和关系数量有限或者

与任务领域不匹配，可能会影响到抽取结果的准确

性。Su 等［20］提出了一种新的基于片段的 NER 框架-

Global Pointer（GP），核心思想是能够从全局的视角

考虑实体的起始和终止位置，并设计了两个模块来

识别实体的头尾位置，保障训练和推理过程的一致

性。由于该方法依赖于局部和全局上下文的信息来

识别实体的边界，所以对于一些稀有实体，可能由于

训练数据中缺乏足够的例子而导致识别准确性较

低。Yang等［21］提出利用高阶医学知识图谱进行关节

实体和关系提取，提出在医学知识图谱的基础上构

建一个高阶异构图谱，这样，来自高阶异构图的邻居

可以相互传递消息，以获得更好的全局上下文表示。

但如果知识图谱中缺乏与任务相关的实体和关系，

就可能会影响到该方法的抽取效果。特别是在使用

训练数据较少或者不平衡的情况下，对缺失数据的

敏感性可能更加明显。

然而，前面的研究和改进的模型都忽视了实际

的糖尿病命名实体识别任务中存在实体种类众多，

且有些实体数量稀缺导致模型识别效果差，准确率

低，甚至预测不出数据稀缺的实体等问题。为此，本

文在 BERT+BILSTM+CRF 上改进，提出了一种基于

特征融合的DNER模型，首先，使用RoBERTa-wwm-ext

代替 BERT 对字符进行编码以更好地适应和处理中

文糖尿病字符；其次，目前大多数的模型都是直接将

生成的字符向量输入到 BILSTM 和迭代膨胀卷积神

经网络（IDCNN）中，而不综合考虑整体特征和局部

最优特征，不能很好的理解命名实体的上下文背景

和语义关系，使得实体识别的准确率没有得到很大

提升，所以本文提出使用 BILSTM 和 IDCNN 并行提

取特征，从不同的角度提取输入序列的特征，提高特

征提取的效果、模型的鲁棒性和特征提取速度；传统

的特征抽取层通常使用卷积神经网络或循环神经网

络等方法来提取文本中的特征信息，然而，这些方法

可能无法充分利用不同位置的特征之间的关系，为

了解决这个问题，笔者引入了注意力机制对两种特

征进行动态融合，从而提高模型的性能，更好地解释

模型预测结果，也可以更好地适应不同的任务和数

据集，提高模型的泛化能力；最后，使用条件随机场

（Conditional Random Field, CRF）进行解码，得到最

终的标签序列和预测结果。

1 基于特征融合的糖尿病命名实体识别方法

1.1 模型架构

本文提出的模型体系架构如图 1所示，包括输入

层、预训练模型的嵌入层、双通道特征提取层、注意

力机制特征融合层、CRF 解码层和输出层。首先采

用RoBERTa-wwm-ext预训练模型从文本数据中提取

词向量，将文本转换为语义表示，以便后续特征提取

和融合；其次，采用 BILSTM 和 IDCNN 两种网络结

构，并行提取输入序列的特征，这样可以从不同角度
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获取丰富的特征表示，提高模型的性能和鲁棒性；双

通道特征提取层之后，使用注意力机制对BILSTM和

IDCNN 提取的特征进行融合，从而更好地结合两种

特征，这样可以进一步提高模型的性能，解释预测结

果，并适应不同的任务和数据集；最后，输入到 CRF

层中进行解码，从而得到字符的标签序列。

[CLS] 糖 率病尿 患 病 逐 年 加增 [SEP]输入层

嵌入层

特征抽取层

特征融合层

输出层

CRF层

Roberta_wwm_ext

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM LSTM

LSTM LSTM

LSTM

IDCNN

Attention

h1 h2 h3 h4 h5 h6 h7 h8 h9 h10 h11 h12

O I-Disease I-Disease O O O O O O O OB-Disease

图1 模型架构图

Figure 1 Model architecture

1.2 嵌入层

BERT 是一种以 Transformer 为主要架构的无监

督深度双向语言表示模型，可以提高多种自然语言

处理任务的性能。BERT 已被广泛用于命名实体识

别任务，用于预训练的语义表示。但BERT在中文中

是以字为粒度切分的，没有考虑到中文分词，在处理

特定任务时可能无法充分利用句子中的语义信息。

因此，本文提出使用 RoBERTa-wwm-ext 预训练模型

代替BERT模型对文本进行编码［22］。

RoBERTa-wwm-ext预训练模型是哈工大与科大

讯飞研究联合实验室在RoBERTa和中文全词掩码技

术 的 基 础 上 推 出 的 中 文 预 训 练 语 言 模 型［23］。

RoBERTa同 BERT一样也是由堆叠的 Transformer架

构组成，并在海量文本数据上训练得到的。在模型

架构层面，RoBERTa与BERT基本一致，如图 2所示。

RoBERTa 使用动态掩码而不是 BERT 的静态掩码。

动态掩码每次会随机选择不同的单词进行掩码，增

加了模型输入的随机性，让模型学习到更多样化的

语言表示。

RoBERTa-wwm-ext 采用整个单词掩码，而不是

BERT 的单个字符掩码。整个单词掩码将遮罩整个

单词而不是单个字符，这有助于提高模型对词汇的

理解。RoBERTa-wwm-ext先将一个句子分成多个单

词，然后随机屏蔽一部分单词进行预测，通过这种训

练方法，RoBERTa-wwm-ext 可以在单词级别上学习

语义表示，从而达到提高模型性能的整体效果。

1.3 特征抽取层

在嵌入层，本文使用 RoBERTa-wwm-ext 预训练

模型从原始文本中提取出词向量。这些词向量具有

丰富的语义信息。为了更好地利用这些向量，本文

同时采用了BILSTM和 IDCNN两种网络结构进行不

同粒度的特征提取。BILSTM是一种循环神经网络，

它能够捕捉输入序列的上下文信息，并通过前向和

T1 T2 Tn-1 Tn

W1 W2 Wn-1 Wn

Trm

Trm

Trm

Trm

Trm

Trm

Trm

Trm

…

…

…

…

图2 BERT架构图

Figure 2 BERT architecture
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后向传递来提取特征。它可以有效地处理序列数

据，对于命名实体识别任务非常适用。IDCNN 是一

种卷积神经网络［24］，它通过多次迭代和膨胀卷积操

作来提取局部最优特征。它能够自动学习到输入序

列中的重要特征，并逐渐扩大感受野。IDCNN 是在

原卷积的基础上，增加了一个扩展步骤，卷积运算可

以跳过步骤中间的数据，保持卷积核的大小不变，卷

积核可以得到更大的输入矩阵，增加接收域。如图 3

所示，在图 3a 中，步长设置为 1 向外扩散，形成一个

3×3 区域的接收域；在图 3b 中，步长设置为 2 向外扩

散，形成 7×7区域的接收域；在图 3c中，步长设置为 4

向外扩散，形成 15×15接收域。因此，它可以扩展卷

积核的感知视界，获取多尺度信息，有利于神经网络

获取推文的上下文信息，提高模型的性能。总之，同

时使用 BILSTM 和 IDCNN，可以从不同的粒度上提

取特征。这种多粒度的特征提取方法可以更好地理

解文本的语义和上下文关系，从而提高了模型在糖

尿病命名实体识别任务中的表现。

1.4 特征融合层

BILSTM 通过在每个时间步上同时运行前向和

后向的LSTM，能够有效地捕捉到序列数据中的上下

文信息。这使得 BILSTM 能够捕捉到较长距离的依

赖关系，更好地理解整个序列的上下文，可以捕捉全

局特征。相比之下，IDCNN 采用可扩展的卷积神经

网络结构，通过堆叠多个卷积层来捕捉不同尺度的

特征，使得它能够更加关注局部信息和细节。因此，

本文通过在特征抽取层添加注意力机制，对得到的

特征进行特征融合，实现优势互补。特征融合的实

现方式如下：

t = σ ( )W 3
t tanh ( )W 1

t xa + W 2
t xb （1）

x͂ = t ⋅ xa + ( )1 - t ⋅ xb （2）

其中，σ为 Sigmoid 激活函数；W t 为可学习的权重矩

阵；xa 为BILSTM输出的向量；xb 为 IDCNN输出的向

量。向量 t与 xa 和 xb 的维数相同，是两个向量之间的

权值，使 BILSTM 和 IDCNN 提取的不同维度特征得

以融合。通过在特征抽取层引入注意力机制，对得

到的特征进行特征融合，提高了模型在自然语言处

理任务中的性能。这种方法能够更好地捕捉不同位

置之间的语义关联，从而提高模型对文本信息的理

解能力。

1.5 CRF层

模型的顶层是 CRF，该层可以学习标签特征，根

据标签邻居关系获得最优序列，并通过添加约束条

件来检查标签的有效性。CRF层可以自动学习训练

过程中的约束条件。给定的输入序列 x 与对应的输

出序列 y的概率得分如式（3）所示：

s ( )x, y =∑i = 1

n Ly ( )i - 1 , yi
+∑i = 1

n Pi, yi
（3）

其中，L是转移矩阵，Ly ( )i - 1 , yi
表示从标签 y( )i - 1 到标签

yi 的转移分数，Pi, yi
表示输入序列 x的第 i个字符标记

为标签 yi 的概率。标签序列 y 的条件概率分布如式

（4）所示：

P ( )y|s =
es ( )x, y

∑y͂ ∈ yx

es ( )x, y͂
（4）

在 CRF 的训练过程中，使用最大似然法来最大

化正确标签序列的概率 y*，如式（5）所示：

logp ( )y*|s = s ( )x, y* - log ( )∑y͂ ∈ yx

es ( )x, y͂ （5）

使用 Viterbi 算法获得的最高评分标签序列为

CRF输出的全局最优结果，如公式（6）所示：

y* = arg max
y͂ ∈ yx

( )x, y͂ （6）

2 实验设计与分析

2.1 数据集

实验数据使用阿里云天池大数据平台提供的中

文糖尿病科研文献实体数据集 DiaKG［25］，本数据集

由 41 篇中文糖尿病领域专家共识文献组成，数据包

括基础研究、临床研究、药物使用、临床病例、诊治方

法等多个方面，时间跨度达到 7年，涵盖了近年来糖

尿病领域最广泛的研究内容和热点，该数据集共标

注了 22 050个医学实体和 6 890对实体关系，定义了

18类实体类型，数据集实体的详细信息如表1所示。

本文使用 BIO 序列标注模式对字符进行标注。

其中“B”表示实体的开头，“I”表示实体除开头外的

其他部分，“O”表示非实体。最后将数据集按照 8：2

的比例分为训练集和测试集进行实验。

2.2 评估指标

实验采用命名实体识别中常用的精确率P、召回

率R和F1值作为评价指标，具体公式如下：

b：膨胀步长为2 c：膨胀步长为4a：膨胀步长为1

图3 迭代膨胀卷积网络

Figure 3 Iterated dilated convolutional neural network
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P =
TP

TP + FP

（13）

R =
TP

TP + FN

（14）

F1 =
2PR

P + R
（15）

其中，TP 为识别到正确实体的个数；FP 为识别到非实

体的个数；FN为未识别到正确实体的个数。

2.3 实验环境

实验是在 Ubuntu20.04 上进行的，Python 版本为

3.8，PyTorch版本为 2.0.0，CUDA版本为 11.8，GPU版

本为 RTX A5000，显存为 24 GB，CPU 版本为 Xeon

(R) Platinum 8350C，系统内存为 42 GB。实验使用

RoBERTa-wwm-ext 预训练模型提供字符嵌入，学习

率为 8e-5，epoch 为 15，batch_size 设置为 32，最大序

列长度max-length为156。

2.4 实验结果与分析

2.4.1 主流模型对比分析 为了验证所提模型在糖尿

病领域中的性能，将该模型在中文糖尿病数据集

DiaKG上与用于关系三重抽取的级联二值标记框架

（Cascade-CRF）、联合实体和关系提取的分区过滤网

络（PFN）、利用外部知识进行联合实体和关系提取的

新框架（KECI）、基于片段的 NER 框架（Global Point‐

er）和基于高阶医学知识图谱（High-Order MKGraph）

5 个主流模型进行了对比实验，使用精确率，召回率

和F1值作为评价指标。模型对比结果如表2所示。

由表 2可知，本文模型在中文糖尿病DiaKG数据

集上的F1值为 79.58%，相比High-Order MKGraph和

KECI 分别提高了 5.38% 和 6.98%；并且精确度为

78.13%、召回率为 81.09%，相较于其他模型均有所提

升，充分展示出模型具有良好的性能。实验也充分

表明所本文模型对中文糖尿病命名实体识别相比联

合抽取和其他方法更有效。

本文还选取F1值最高的对比模型与本文模型在

DiaKG数据集上进行了实体的细致评估，结果如表 3

所示。实验结果表明，本文模型在实体类型识别中

获得了较高的分数，特别是针对实体数量较少的类

别，也体现出了良好的识别效果，说明本文提出的模

型能有效解决糖尿病命名实体任务中实体种类多

样、数据稀疏的问题，充分证明了本文模型的有

效性。

2.4.2 消融实验 为验证本文模型各部分的有效性，

选择在中文糖尿病 DiaKG 数据集上进行消融实验。

其中-RoBERTa-wwm-ext表示使用BERT预训练模型

代替 RoBERTa-wwm-ext，-IDCNN 表示只使用 BIL‐

STM 来进行特征提取，-Attention表示用直接拼接代

替 Attention 进行特征融合。消融实验结果如表 4

所示。

根据表 4 可知，使用 RoBERTa-wwm-ext 预训练

模型的 F1 值要比 BERT 模型高 1.26%，充分说明了

RoBERTa-wwm-ext 相比 BERT 有更好的语义表征能

力，更适用于命名实体识别任务；使用 BILSTM 和

IDCNN 并行提取特征比只使用 BILSTM 的 F1 值提

升了 1.03%，说明使用双通道提取特征可以提取到不

同粒度的特征，更好的理解上下文背景与语义关系；

使用注意力机制进行特征融合比直接拼接F1值提升

实体类型

疾病

疾病分期分型

病因

发病机制

临床表现

检查方法

检查指标

检查指标值

药物名称

用药频率

用药剂量

用药方法

非药治疗

手术

不良反应

部位

程度

持续时间

示例

对糖尿病微血管病变无改善作用

心功能Ⅲ-Ⅳ级、终末期肾病

若体重增加，可能加重胰岛素抵抗

多数患者的β细胞完全破坏

已发生明确的足趾、组长坏疽创面

进行混合餐耐量试验（MMTT）

血糖仪测量指血（毛细血管血）血糖

血糖＜3.3 mmol/L

包括COX-2抑制剂

12 h后按照0.5 mg，1~3次/d

根据0.3~0.5单位/千克体重

胰岛素在餐前15~30 min皮下注射

认知-行为及心理干预是通过调整

进行胰岛细胞移植手术

贝特类可使胆结石的发生率升高

糖尿病相关微血管和大血管并发

中到重度肾功能不全的患者

预防治疗维持3~6个月

数量

5 743

1 262

175

202

479

489

2 718

1 356

4 782

156

301

399

756

133

874

1 876

280

69

表1 DiaKG数据集

Table 1 DiaKG dataset

对比模型

Cascade-CRF

PFN

KECI

Global Pointer

High-Order MKGraph

本文模型

精确率

59.52

-

-

73.36

-

78.13

召回率

65.97

-

-

65.76

-

81.09

F1值

62.58

63.00

72.60

69.35

74.20

79.58

表2 模型对比结果（%）

Table 2 Model comparison results (%)
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了 0.53%，同时也说明了注意力机制可以有效融合全

局信息和局部信息。综上所述，本文提出的模型对

糖尿病命名实体识别有优秀的识别效果和强大的优

越性。

3 结 语

本文提出了一种基于特征融合的糖尿病命名实

体识别方法，旨在解决糖尿病文本中实体种类多样

性、数据稀疏等问题。首先将数据使用预训练模型

进行编码。其次，使用双通道的特征抽取方式进行

字符级的特征抽取；同时，使用注意力机制将双通道

提取的特征进行融合。最后，通过 CRF 得到最好的

标签序列和最终结果，从而确定模型识别的准确性

和有效性。在接下来的工作中，将在糖尿病命名实

体识别的基础上，进行嵌套实体的识别工作。
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