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摘  要 

针对临床医疗记录中的复杂语义实体和长短距离依赖关系识别准确率低的难题，文章提出了一种双向语

义与残差注意力网络的医疗文本命名实体识别方法。利用BERT-wwm预训练模型捕捉语义特征，结合双

向门控循环单元BiGRU用于处理复杂长程语义关联；增加残差连接的注意力Attention结构，保障专注于

关键信息的同时，不会丢失捕捉到的整体序列特征；条件随机场CRF负责最后的序列标注预测，对前序

多层神经网络抽取的特征序列进行最优路径解码。实验结果表明，通过本方法能够有效提升命名实体识

别的准确率。 
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Abstract 
Aiming at the challenge of low recognition accuracy for complex semantic entities and long- and 
short-range dependencies in clinical medical records, this paper proposes a medical text named 
entity recognition method that integrates bidirectional semantics with a residual attention network. 
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The method leverages the BERT-wwm pre-trained model to capture semantic features and com-
bines it with a Bidirectional Gated Recurrent Unit (BiGRU) to handle complex long-range semantic 
associations. An Attention mechanism with residual connections is added to ensure focus on key 
information while preserving the overall sequence characteristics captured. A Conditional Random 
Field (CRF) is responsible for the final sequence labeling prediction, performing optimal path de-
coding on the feature sequences extracted by the preceding multi-layer neural networks. Experi-
mental results demonstrate that this approach can effectively improve the accuracy of named entity 
recognition. 
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1. 引言 

随着医院信息化水平的提高，电子病历系统为医生提供了结构化记录和成熟模板，极大地简化了病

历书写的过程。然而，这种便利性也带来了新的问题和挑战。一方面，一些医生过分依赖电子病历模板

的导入、复制和粘贴功能，导致病历内容的雷同，忽视了患者个体差异，往往不能真实、客观地反映患

者的病情变化，增加了医疗安全风险。另外，由于医生工作忙碌或对系统的依赖，会出现病历书写上的

疏漏或错误，影响病历的准确性和完整性。 
病历质量控制的核心在于保证记录信息的真实性、完整性及时效性。目前，电子病历系统的质控主

要集中在完整性校验上。虽然能够在一定程度上确保病历的格式规范，但难以深入到病历内容的质量控

制。比如，对于病历文书的内涵、临床合理性及专业性的评估，当前的电子系统尚不能完全胜任，对终

末电子病历的内涵质控仍然需大量人工参与。当前深度学习和自然语义处理技术在各个领域取得了快速

发展，将命名实体识别(Named Entity Recognition, NER)技术应用于病历质控，有望实现质控效能与精确

度的双重提升。 

2. 问题分析 

医疗文本命名实体识别的核心目标是在非结构化病历中，精准检测并分类具有特定意义的命名实体，

如疾病、症状、药物、治疗方案及检验检查等[1]。这在病历质量控制中具有重要应用，能够自动提取病

历中的关键医学信息，帮助发现错漏信息、不规范记录，进而提高医疗文书的专业性和临床合理性。传

统的机器学习方法为了优化模型效果，通常需要大量的特征工程工作，研究者需定义和构建多种特征，

如词性标注、词语拼音转换、词根或词干提取、笔画信息分析等，还需利用词典等资源构造特征[2]。相

比之下，深度学习，尤其是基于神经网络的方法(如双向长短期记忆网络 BiLSTM)，能够实现端到端的学

习，自动捕捉并学习深层次、复杂的语义特征，显著减少了特征工程的工作量[3]。目前，BERT-BiLSTM-
CRF 模型当前已被广泛应用，但在实际医疗场景，病历文本实体识别准确率较低，主要原因是中文电子

病历文本存在语义复杂、疾病信息多维性，即存在同一疾病特征词在不同的语义环境有不同的含义，识

别病历文本实体需结合上下文多维度语义提取文本特征，导致模型出现长距离依赖问题，在某些情况下
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可能仍有优化空间。 
本文根据医疗文本语料的特点以及现有的命名实体识别模型的不足，提出了双向语义与残差注意力

网络的医疗文本命名实体识别模型(BERT-wwm-BiGRU-Residual Attention-CRF, BBRAC)。通过结合多种

深度学习模型，提高解决临床医学领域中复杂的语义歧义和长距离依赖关系的能力。 

3. 基于双向语义与残差注意力的命名实体识别模型 

病历质控实体识别模型BBRAC主要包括两个部分：BERT-wwm预训练层、BiGRU-Residual Attention-
CRF 神经网络层。整体结构，如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. EMTBA model structure 
图 1. EMTBA 模型结构图 

3.1. BERT-wwm 预训练层 

为了解决临床医学领域命名实体的语义歧义问题，本文采用了预训练模型策略。BERT 模型采用了

多层的 Transformer 的 encoder 结构，基于多个相同的编码器堆叠而成。每个 Transformer 层都包括两个多

头自注意力机制和前馈神经网络子层，在预训练阶段采用无监督学习的方法，从大量文本语料中通过两

种预训练任务学习获得先进的语言表示[4] [5]。在具体应用中，只需要对预先训练好的模型进行少量微调，

便可以适应特定任务，无需为了适应一个新的特定数据集而从零开始训练一个全新的模型，显著扩大了

模型的应用范围并加强了对不同类型数据的处理能力。BERT 通过引入位置嵌入(Position Embeddings)，
增强了模型对上下文的敏感度，从而有效处理了多义词在不同上下文中的语义。BERT 模型，如图 2 所

示。 
BERT-wwm 是 BERT 模型的一种改进模型，在预训练过程中创新性得采用了一种整词掩码策略

(Whole Word Masking)，取得了良好的效果。研究发现，扩大预训练模型的规模往往能够提升其在下游任
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务上的性能，BERT-wwm 采用了比标准 BERT 更大的训练数据集，达到了 5.4 B 字符级别，从而能够生

成包含丰富上下文依赖关系的高质量词向量表示，这些表示不仅蕴含了单词本身的语义信息，还反映了

它们在整个句子中的语境关联。 
 

 
Figure 2. BERT network structure 
图 2. BERT 网络结构 

3.2. BiGRU-Residual Attention-CRF 神经网络层 

GRU 通过训练过程可以学到应该记忆哪些信息和遗忘哪些信息，可以更好的捕捉到较长距离的依赖

关系[6]。BiGRU 由前向 GRU 和后向 GRU 组成，前向 GRU 经过多个时间步的运算输出一个结果向量，

后向 GRU 同样经过运算输出一个结果向量，将两个结果向量拼接即得到最后包含双向语义信息的输出

结果。此外，BiGRU 通过更新门和重置门机制门控机制设计使得模型能够更好地处理长距离依赖问题，

尤其对于长程语义关联有着良好的建模效果。 
但由于 GRU 是一种单向的模型，它从左到右(从前到后)处理序列数据。这意味着只能访问到当前时

刻及之前的上下文信息，而不能获取之后的信息。因此，研究者提出了由前向 GRU 和后向 GRU 组成的

BiGRU，前向 GRU 经过多个时间步的运算输出一个结果向量，后向 GRU 同样经过运算输出一个结果向

量，将两个结果向量拼接即得到最后包含双向语义信息的输出结果。不同于 GRU 仅利用过去时刻的信息

来进行预测，BiGRU 同时利用了过去时刻和未来时刻的状态信息，结合正反两个方向的 GRU 模型处理

输入数据，并共同确定最终的输出，使得结果更加准确。 
双向 GRU 内部结构图对于第 t 时刻的输入 tx ，正向 GRU 和反向 GRU 得到的隐状态分别为 th



和 th


，

则 BiGRU 在第 t 时刻的隐状态 th 由 th


和 th


拼接而得，具体的计算过程如公式(1-3)所示。 

( )1,t t th GRU x h −=
 

                                  (1) 

( )1,t t th GRU x h −=
 

                                  (2) 

,t t th h h =  
 

                                     (3) 

注意力机制(Attention Mechanism)通过对不同特征分配权重，使得模型能够集中关注于对当前输出数

据有用的特征信息，从而提高模型的准确率[7]。注意力机制，如图 3 所示。 
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Figure 3. Schematic diagram of Attention 
图 3. Attention 的原理图 

 
Attention 的原理分为三步：1、对 query 与 key 进行相似度计算，获得注意力分数；2、归一化注意力

分数，获得直接可用的注意力权重；3、将权重与 value 进行加权求和，获得最终输出。 
对于相同维度 d 下的 query 和 key，直接计算两者的内积作为注意力分数，其计算公式如式(4)所示。 

( ) ,
, i

i
q k

s q k
d

=                                       (4) 

其中， q 表示 query， ik 表示第 i 个 key，而分母 d 是缩放因子，用于调节内积结果。 

( )
( )( )
( )( )1

,
,

,
t s

t s N
t ii

exp s q k
a q k

exp s q k
=

=
∑

                                (5) 

其中， tq 表示当前时刻的 query， sk 表示当前的第 s 个 key， N 表示 key 的总个数。 
最后，对每个 key 所对应的权重和 value 进行加权求和，得到最终的输出，其计算式如公式(6)所示。 

( ) ( ), , ,
m

t t s s
s

Attention q K V a q k v= ∑                               (6) 

残差网络模型结构如图 4 所示： 
 

 
Figure 4. Residual network model structure 
图 4. 残差网络模型结构 
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x 为输入， ( )H x 为特征的输出， ( )F x 为残差，其表达式如公式(7)所示。 

( ) ( )F x H x x= −                                  (7) 

特征信息 X 可以直接与后面的层相互连接，这样使得后面的层可以学习到残差值。残差结构通过恒

等映射来增大模型的深度，其基本的运算如公式(8)所示。 

( )
1

1
,

L

L l i i
i

x x F x w
−

=

= +∑                                (8) 

其中 Lx 为第 L 层深度单元特征信息的表示。当残差值等于 0 时，残差网络相当于进行恒等映射，使得模

型的精度不会受到影响。事实上，由于数据的复杂性和多样性，残差值通常不为 0，这意味着模型在不断

堆叠层的过程中学习到了更多的特征信息。 
最后输出层采用条件随机场(CRF)进行序列标注预测，负责对前序多层神经网络抽取的特征序列进行

最优路径解码。CRF 模型是一种判别式模型[8]，通常应用于序列标注任务[9]。序列标注的核心目标是为

句子中的每个词语分配一个合适的标签，从而形成一个完整的标注序列。 

4. 实验结果及分析 

4.1. 实验数据 

本文构建的实验数据来源于某省级三甲医院脱敏后的 1000 份电子病历，结合卫健委《病历书写基本

规范(试行)》《浙江省病历质量管理规定》《浙江省住院病历质量检查评分表(2021 版)》的相关内容，总

结归纳出了需要标记的 8 种实体类型。实验采用 BIOES 标注法，“B”表示该字符为实体开头；“I”表

示该字符为实体结尾；“O”表示该字符为非实体；“E”表示该字符为实体尾部；“S”表示单个字符为

一个实体。标注结果如表 1，随机选取 70%实体数据集为训练数据，20%为测试数据，其余 10%为验证数

据。 
 

Table 1. Entity type number statistics of medical record dataset 
表 1. 病历数据集的实体类型数量统计 

实体类型 实体示例 

疾病(Dis) 2351 

身体部位(Bod) 6753 

药物(Dru) 9817 

手术(Ope) 305 

其他治疗(Tre) 3908 

症状(Sym) 11,572 

检验(Ite) 4580 

检查(Pro) 3891 

4.2. 评价指标 

模型评估的评价指标包括准确率(Precision, P)、召回率(Recall, R)和 F1 值，如公式(9-11)所示。 

100%p

P P

T
P

T F
= ×

+
                                   (9) 
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100%p

P N

T
R

T F
= ×

+
                                 (10) 

1
2 100%PRF
P R

= ×
+

                                 (11) 

4.3. 实验结果 

实验一：模型综合性能比较实验 
从表 2 所示，四个命名实体识别模型中，BiGRU-Attention 由于参数较少，在训练和推理时比 BiLSTM

版本更快，但是其精确率最低，原因在于 Attention 机制过于强调权重分配，导致在处理大量医学专业术

语时复杂的语义使整体特征提取能力受到影响；BERT-BiLSTM-CRF 模型更擅长处理长期依赖问题，因

此对于需要复杂上下文理解的任务表现更好，但是训练和推理速度较慢；FastText-CNN 模型精确率最低；

相对而言，使用残差注意力网络的 BBRAC 模型在准确率、召回率和 F1 值上均有所提升，表明模型具备

更强的全局上下文信息提取能力。这是因为残差注意力网络保留了整体序列的特征，同时缓解深层神经

网络训练过程中可能的梯度消失、爆炸问题以及模型退化问题，提高了序列标注任务的性能，尤其是在

需要捕捉上下文信息、长距离依赖关系以及优化整个序列标签分配的任务。 
 

Table 2. Performance comparison of different named entity recognition models 
表 2. 不同命名实体识别模型效果对比 

模型 P R F1 

BiGRU-Attention 0.75 0.80 0.77 

FastText-CNN 0.71 0.77 0.74 

BERT-BiLSTM-CRF 0.76 0.81 0.78 

BBRAC 0.80 0.82 0.81 

 
实验二：消融实验 
如表 3 所示，通过消融实验来检验所提出模型模块的有效性，可以得出以下结论：(1) BiGRU 模块和

Residual Attention 模块对于本文模型框架的重要性是不可忽视的；(2) 相比之下，BiGRU 模块的重要性

更为突出。 
 

Table 3. Ablation study results comparison 
表 3. 消融实验结果对比 

模型 P R F1 

BERT 0.65 0.60 0.62 

BERT-BiGRU 0.75 0.69 0.72 

BERT-BiGRU-Residual Attention 0.78 0.75 0.76 

BBRAC 0.80 0.82 0.81 

 
结果显示，该模型在各个医疗实体类别上均表现出了较强的适应性和区分能力，总体略优于其他模

型效果。通过对各实体类别识别准确率和 F1 值等关键指标进行逐一分析，证实了该模型能够有效地挖掘

医疗文本中蕴含的丰富语义信息，并基于此进行精准且全面的实体标注，同时也进一步验证了其在解决

医疗领域复杂实体识别问题中的有效性和可靠性。 
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5. 结束语 

在本研究中，针对实际医疗文本中因语义复杂性和长短距离依赖导致命名实体识别准确率低的问题，

提出了一种结合双向语义与残差注意力机制的命名实体识别方法，通过整合先进的语义提取技术，有效

提升了实体识别的精确度。通过 BERT-wwm 预训练模型与 BiGRU 网络的结合，本模型成功处理了医疗

文本中多维语义的复杂性和长距离依赖关系。同时，加入的残差注意力网络确保模型能够专注于关键信

息的提取而不丢失整体语义结构的特征，最终利用条件随机场进行序列标注预测，取得了理想的实验效

果。实验结果表明，提出的模型在准确率、召回率及 F1 值等评价指标上均优于传统方法，展现了其在命

名实体识别任务中的强大适应性。未来的研究可以继续优化模型结构，探索更多医疗场景下的实体识别

应用，并结合更丰富的语料库，以进一步提升模型的实用性与泛化能力。 
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