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摘  要 

针对中医“态靶辨治”理论语料标注中存在的术语复杂性、表达灵活性及领域知识依赖等挑战，本研究

提出一种融合深度学习的两阶段标注方法体系。首先，基于BERT + BiLSTM + CRF模型实现高精度命名

实体识别，准确抽取疾病、证候、态、靶药等六类核心实体(F1值达72.06%)；其次，通过Attention + 
BiLSTM模型完成实体关系抽取，精准捕捉“疾病–证候–靶药”间的诊疗逻辑关系(F1值达98.23%)。
实验表明，该方法显著提升标注效率与一致性，为构建态靶辨治知识图谱及开发智能诊疗系统提供了可

靠的技术支撑。 
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Abstract 
To address challenges in annotating Traditional Chinese Medicine (TCM) corpora for “State-Target 
Differentiation and Treatment” (STDT), including terminological complexity, expressive flexibility, 
and domain knowledge dependency, this study proposes a dual-stage deep learning annotation frame-
work integrating deep learning. First, a BERT + BiLSTM + CRF model achieves high-precision named 
entity recognition, accurately extracting six core entities, such as diseases, syndromes, states, and tar-
get herbs (with an F1-score of 72.06%). Second, an Attention + BiLSTM model completes the extraction 
of entity relationships, accurately capturing diagnosis and treatment logical relationships between 
“disease-syndrome-target herb” (with an F1-score of 98.23%). Experiments demonstrate significant 
improvements in annotation efficiency and consistency, providing a robust technical foundation for 
constructing STDT knowledge graphs and developing intelligent diagnosis and treatment systems. 
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1. 引言 

仝小林院士提出的“态靶辨治(State-Target Differentiation & Treatment, STDT)”理论体系，因其融合

了现代医学的精准“靶点”思维与传统中医的整体“状态”调控优势，展现出强大的临床生命力和广阔

的应用前景，成为推动中医精准化、标准化发展的关键路径之一[1] [2]。该理论强调在明确疾病核心“靶

点”的基础上，精准辨识患者的整体功能状态(“态”)，实现病证结合、方证相应的精准治疗。随着“态

靶辨治”在临床实践和科研中的广泛应用，积累了蕴含丰富诊疗经验的医案、文献和临床报告文本数据。 
然而，这些宝贵的非结构化或半结构化文本语料(“态靶辨治语料”)蕴含着复杂的医学实体(如核心

靶点疾病、中医证候要素、核心症状、核心方药、核心理化指标等)及其间的逻辑关系(如“某证候要素”

导致“某靶点疾病”、“某中药”靶向治疗“某疾病”、“某症状”提示“某证候要素”等)。传统的人

工标注方式不仅效率低下、成本高昂，而且难以保证标注的一致性和覆盖度，严重制约了基于大规模语

料的知识发现、智能辅助诊疗系统的构建以及诊疗经验的传承与推广[3]-[5]。 
近年来，自然语言处理(NLP)技术，特别是深度学习模型，在生物医学文本挖掘领域取得了显著进展

[6]-[9]。命名实体识别(NER)和关系抽取(RE)作为其核心任务，是构建结构化知识库的基础。然而，直接

将通用领域的 NLP 技术应用于中医“态靶辨治”语料面临独特挑战：1) 术语复杂性：中医术语具有高度

的专业性、歧义性和古今演变性，“态靶辨治”体系又引入了新的概念和术语组合；2) 表达灵活性：中

医文本表述风格多样，句式结构灵活多变，实体边界模糊，关系表达常隐含于语境之中；3) 领域知识依

赖：准确识别实体和关系深度依赖于对中医理论(尤其是“态靶”理论)和临床实践的理解；4) 标注资源

稀缺：高质量、大规模、专门针对“态靶辨治”体系的标注语料库相对匮乏。 
针对上述挑战，为了高效、准确地从海量“态靶辨治”语料中提取结构化知识，本研究提出并探讨

一种面向该领域的深度学习标注方法。本论文的核心工作包含两个紧密衔接的部分：1) 态靶辨治命名实

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2025.157185
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


蒋欣然 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.157185 102 计算机科学与应用 
 

体识别：针对中医“态靶”体系中核心实体的特点，我们构建了基于 BERT 预训练语言模型、双向长短

期记忆网络(BiLSTM)和条件随机场(CRF)的序列标注模型(BERT + BiLSTM + CRF)。BERT 模型强大的上

下文语义理解能力为识别复杂的中医实体提供了基础，BiLSTM 有效捕捉长距离依赖特征，CRF 层则保

证了输出标签序列的全局最优性。2) 态靶辨治实体关系抽取：在识别出的实体基础上，为了揭示“态”

与“靶”之间、“药”与“病/证”之间的核心逻辑关系，我们设计了基于注意力机制(Attention)增强的双

向长短期记忆网络(Attention + BiLSTM)模型。该模型能聚焦于句子中对关系判断最具信息量的关键词语，

有效提升对隐含、复杂语义关系的捕捉能力。 
本研究的目标在于，通过构建一套融合预训练语言模型、序列建模、注意力机制等深度学习技术的

标注方法体系，显著提升“态靶辨治”语料中关键医学实体及其关系自动标注的精度与效率，为构建“态

靶辨治”知识图谱、开发智能辅助诊疗工具、深化中医精准化研究奠定坚实的技术基础。这不仅是中医

药信息学领域的重要探索，也是深度学习技术赋能传统医学知识工程的有益实践。 

2. 基于 BERT + BiLSTM + CRF 的态靶辨治命名实体识别 

2.1. BERT + BiLSTM + CRF 模型 

态靶辨治中医药文本特点对命名实体识别任务造成了一定挑战。首先，态靶辨治文本所涉及的实体

类别较为丰富，包括疾病、证候、态、靶方、靶药、药理作用等；与此同时，文本中包含长度较长的实

体，如病因病机“肺脾亏虚致运化失职”等；以及难以界定和标记的嵌套实体，如方剂“葛根芩连汤”本

身就是一个靶方实体，又包含“葛根”这一中药实体等，这些实体边界不清将会对分词等步骤产生影响，

进而影响命名实体识别任务的进程。 
BERT + BiLSTM + CRF 的模型结构主要分为三层，这种组合模型能够充分利用 BERT 的语义理解能

力、BiLSTM 的序列建模能力和 CRF 的标签依赖处理能力，提高了命名实体识别的准确性，其模型结构

图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Model structure diagram of BERT + BiLSTM + CRF 
图 1. BERT + BiLSTM + CRF 模型结构图 
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1) 词嵌入层 
BERT + BiLSTM + CRF 模型的词嵌入层是使用了 BERT 预训练模型。它是一种基于 Transformer 架

构的预训练语言模型。Transformer 架构主要由多头注意力(Multi-Head Attention)机制和前馈神经网络

(Feed-Forward Neural Network)组成。在多头注意力机制中，它可以同时关注输入序列的不同位置信息，

计算出每个位置的表示。例如，对于一个句子中的每个单词，它会综合考虑句子中其他单词的信息来更

新该单词的表示，这种方式能够捕捉到丰富的语义和语法信息。它还通过大规模无监督语料进行预训练，

预训练任务主要包括掩码语言模型(Masked Language Model, MLM)和下一句预测(Next Sentence Prediction, 
NSP)。在 MLM 任务中，模型会随机掩盖输入句子中的一些单词，然后预测这些被掩盖单词的原始内容；

NSP 任务则是判断两个句子是否是连续的句子。模型通过这种方式训练，会准确地学习到句子的上下文

语义关系，提高词汇理解能力，同时也减少了对特定顺序的依赖。BERT 的模型结构图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Model structure diagram of BERT 
图 2. BERT 模型结构图 

 
2) 上下文编码层 
BERT + BILSTM + CRF 模型的上下文编码器层采用的是双向长短期记忆网络(BiLSTM)。LSTM 是一

种特殊的循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)，它可以有效处理长序列数据中的长期依赖问题。

LSTM 模型是由 t 时刻的输入 t 、细胞状态 tC 、临时细胞状态 tC 、隐藏层状态 th 、遗忘门 tf 和输出门 tO
组成。遗忘门决定了上一时刻的细胞状态有多少信息被遗忘，输入门决定了当前输入有多少信息被更新到

细胞状态，输出门则控制细胞状态有多少信息作为当前时刻的输出。LSTM 内部结构图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Model structure diagram of LSTM 
图 3. LSTM 模型图 
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3) 解码器层 
解码层由条件随机场(Conditional Random Field, CRF)组成，其目的是解决输出标签之间的相关性，从

而获得文本的全局最优标注序列。在 CRF 标签解码层中，该模型通过动态规划算法来计算输出实体序列

的最优路径。具体模型根据当前标签取值和前一个标签取值，计算输出实体序列中每个位置上各个标签

取值的得分，并选择得分最高的标签作为当前位置上的输出实体标签。在计算过程中，转移概率矩阵约

束了相邻标签之间的转移概率，从而保证了输出实体序列的合法性，CRF 的模型结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Model structure diagram of CRF 
图 4. CRF 模型结构图 

 
假设输入序列为 ( )1 2 3, , , nX x x x x=  ，预测的标注序列为 ( )1 2 3, , , nY y y y y=  。编码层输出的得分矩

阵 P 的大小为 n k× ，其中 n 为输入序列的长度， k 为不同类型的标签数， ,i yiP 表示在给定输入序列 X 的

条件下，第 i 个字符标注为 iy 的概率得分，状态转移得分矩阵 A 表示不同标签之间转移的概率得分，

, 1yi yiA + 表示从标注 iy 转移到标注 1iy + 的转移概率得分。 
在给定序列的条件下，可以获取相应标注序列的得分 ( ),s X y 。其计算公式如式(1)所示： 

 ( )
, 1 ,

0 1
,

i i i

n n

y y i y
i i

s X y A P
+

= =

= +∑ ∑  (1) 

   
预测概率为 ( )p y X 。计算公式如(2)所示： 

 ( )
( )

( )

,

,

X

s X y

s X y

y Y

ep y X
e

∈

=
∑

 (2) 

解码层的目标是获得最优标注序列。使用动态规划的思想，逐个计算每个位置上标注序列的最大概率，

并记录每个位置的最优路径。最终通过回溯，得到整个句子的最优标注序列。凭借这一特性，CRF 可以充

分利用上下文信息，为每个标签的预测提供更全面、准确的依据，进而提升模型在序列标注任务中的表现。 

2.2. 态靶辨治命名实体标注 

1) 数据来源与预处理 
由于实验的语料标注对实体识别的准确性有较大影响，所以在筛选文献方面需要符合专业、准确、

有效等特点。实验数据来源于 CNKI 期刊数据库，检索表达式：主题：(“态靶”or“态靶辨治”or“态靶

辨证”or“态靶因果”or“态靶结合”)。选取的文献需符合中文核心期刊来源、创始人撰写的经典文献、

态靶辨治与糖尿病相结合等三个特点，最终筛选 40 篇文本进行预处理，去除特殊字符与标点符号等非文

本结构数据，通过正则表达式去除无用的特殊字符、标点符号等数据，只留下有用的字符、常用的中文

标点符号等文本，对于一些过长的句子，按照优先级对其进行分割，对处理后的文本进行汇总，整理后

作为本次实验的待标注语料，如图 5 所示。 
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Figure 5. NER corpus to be labeled 
图 5. NER 待标注语料 

 
2) 标注语料实体类别 
根据人工预标注和专家评判，确定了态靶辨治标注语料的实体类别有疾病、证候、态、靶方、靶药、

靶点。 
3) 语料标注结果 
使用态靶辨治命名实体标注工具对待标注文本进行标注，得到格式为 BIE 的输出结果，由于本命名

实体识别模型需求的输入格式为 BIO，所以利用 Python 语句对标注工具输出的结果进行格式转化，最终

得到 BIO 格式的文件，将其整理在同一个 TXT 文档中以备训练，具体标注结果如下图 6 所示。 
 

 
Figure 6. BIO annotation results of named entity recognition for STDT 
图 6. 态靶辨治命名实体识别 BIO 标注结果 
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2.3. 命名实体识别的实验结果与分析 

1) 实验配置与参数 
本命名实体识别实验与分析，确定实验参数如下表 1 所示。 

 
Table 1. Environment configuration table of named entity recognition 
表 1. 命名实体识别环境配置表 

项目 配置 

操作系统 Ubuntu 20.04 

CPU Intel(R) Xeon(R) Platinum 8474C 

GPU RTX 4090D (24 GB) 

Python 3.8.0 

Pytorch 1.11.0 

内存 80 GB 

 
如下表 2 所示，batch_size 表示批量大小，即每次训练输入网络的样本量；max_seq_length 表示最大

序列的长度；learning_rate 表示学习率；batch_size 和 epochs 参数是通过不同实验进行对比，选择最好的

效果得出最优参数。 
 

Table 2. Experimental parameter table of named entity recognition 
表 2. 命名实体识别实验参数表 

参数 数值 

max_seq_len 512 

epochs 10 

train_batch_size 12 

dev_batch_size 12 

bert_learning_rate 3e−5 

crf_learning_rate 3e−3 

 
2) 评估指标 
评价指标使用精确率 P、召回率 R 和 F1-score。精确率指分类器正确识别为某个类别的实体数占分

类器总共识别为该类别的实体数的比例。精确率越高，代表分类器在正确预测实体类别方面的能力越强。

计算公式如下(3)所示： 

 TPP
TP FP

=
+

 (3) 

其中，TP 表示真正例，即分类器正确预测为某个类别的实体数； FP 表示假正例，即分类器错误地将非

某个类别的实体预测为该类别的实体数。召回率指分类器正确识别为某个类别的实体数占该类别实体总

数的比例。召回率越高，代表分类器在识别实体方面的能力越强。计算公式如下(4)所示： 

 
TPR

TP FN
=

+
 (4) 

其中，FN 表示假反例，即分类器错误地将某个类别的实体预测为非该类别的实体数。 1F 值是准确率和召
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回率的调和平均数，用来综合评价分类器的性能 1F 值越高，代表分类器在预测实体类别方面的能力越强。 
其计算公式如下(5)所示： 

 21 P RF
P R
⋅ ⋅

=
+

 (5) 

3) 比较方法 Random + BiLSTM + CRF 
为进一步探究融入 BERT 预训练模型的实际效用，运用 PyTorch 框架内随机生成的词嵌入，将其作

为词嵌入层引入 BiLSTM + CRF 模型，并维持与 BERT + BiLSTM + CRF 模型一致的参数设定开展实验。 
4) 实验结果与分析 
在历经 10 个 epoch 的训练后，模型的损失值逐步趋于平稳。在此过程中，我们同步留存了训练阶段

F1 值表现最优的模型，模型的实验结果如下表 3 所示。本文方法具体的实体类别的实验结果如表 4 所示。 
 

Table 3. Experimental results of named entity recognition in STDT 
表 3. 态靶辨治命名实体识别的实验结果 

模型 P (%) R (%) F1 (%) 

Random + BiLSTM + CRF 73.35 50.08 59.85 

BERT + BiLSTM + CRF (本文方法) 77.46 67.36 72.06 
 

Table 4. Entity category results of BERT + BiLSTM + CRF model 
表 4. BERT + BiLSTM + CRF 模型识别的实体类别结果 

实体类别 P (%) R (%) F1 (%) 

Drag 91.36 93.54 92.43 

Symptoms 68.42 42.62 52.53 

Disease 60.00 50.97 55.11 

Target 70.71 51.03 59.28 

State 90.91 97.56 94.12 

Prescription 71.43 93.75 81.08 
 

从实验数据可以观察到，相较于 Random + BiLSTM + CRF 模型，BERT + BiLSTM + CRF 模型在精确

率上提升了 4.11%，召回率提升了 17.28%，F1 值提升了 12.21%。从实验结果可以证明，BERT 模型融入

BiLSTM + CRF 架构后，极大地优化了模型整体性能，提升模型精准度、强化对目标信息的提取能力等。 

3. 基于 Attention + BiLSTM 的态靶辨治实体关系抽取 

实体关系抽取是中医文本自然语言处理的重要任务之一，目的在于明确被识别出实体间的语义关系，

一般实体关系抽取的结果由三元组的形式呈现，例如识别出“葛根芩连汤”与“糖尿病”之间的“治疗”

关系。通过对语义关系的明确，可以了解到态靶辨治文本中“疾病”与“态”、“态”与“靶药”、“靶

药”与“靶点”等重要关系，有利于加深对该理论中诊疗机制的理解，并辅助后续态靶辨治领域知识图

谱的构建。 

3.1. Attention + BiLSTM 模型 

注意力机制(Attention Mechanism)是深度学习中一种重要的技术，最初在机器翻译任务中被提出，随

后在自然语言处理、计算机视觉等领域被广泛应用。其核心在于通过动态分配权重使模型能够聚焦于输

入数据中的重要部分，以此提升模型的性能。在自然语言处理任务中，注意力机制通常用于捕捉文本中
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不同词或句子之间的依赖关系。 
基于 Attention + BiLSTM 的关系抽取模型主要由 BiLSTM 层和注意力层以及输出层构成。BiLSTM

层用于对输入的文本序列进行特征提取，能够同时考虑序列的正向和反向信息。注意力层则是在 BiLSTM
的输出基础上，动态地分配权重，聚焦于对关系抽取更重要的部分。输出层一般是一个分类层，用于根

据前面提取和加权后的特征来判断实体之间的关系类别。其模型结构图如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Model structure diagram of Attention + BiLSTM 
图 7. Attention + BiLSTM 模型结构图 

 
1) 注意力机制 
注意力机制(Attention Mechanism)是一种模仿人类视觉注意力的方法。在处理信息时，人类会选择性

地聚焦于部分关键信息，而忽略其他无关部分。注意力机制在深度学习模型中起到类似的作用，它能够

让模型在处理大量信息时，动态地聚焦于对当前任务更重要的信息部分。注意力层的核心是计算注意力

权重。设 BiLSTM 层的输出为 ( )1 2, ,. , nH h h h=  ，注意力机制会根据这些输出计算注意力概率分布

( )1 2, , , na a a a=  。通常通过一个可学习的函数来计算，如下公式(6)所示： 

 
( )
( )1

exp

exp
i

i n
jj

e
a

e
=

=
∑

 (6) 

其中， ie 是根据 tan ( )T
i ie w nh Wh b= + 是计算得到的一个得分，用于衡量 ih 的重要性。计算出注意力概率

分布后，利用这些权重对 BiLSTM 的输出进行加权求和，得到最终的特征表示如下公式(7)所示： 

 att 1F n
i ii a h

=
= ∑  (7) 

这个最终特征表示聚焦于输入序列中对关系抽取更关键的部分，能够有效利用序列中的重要信息。 
2) 输入层 
基于注意力机制的 BiLSTM 关系抽取模型的输出层采用了 maxSoft 函数。将注意力层得到的最终特

征 attF 输入到输出层，经过 maxSoft 函数计算分类标签的概率分布，如下公式(8)所示： 

 y max( )out att outSoft W F b= +  (8) 

其中， outW 和 outb 分别是输出层的权重和偏置。这个概率分布表示输入文本中实体之间属于各种关系类别

的可能性。在训练阶段，模型会根据预测的概率分布与真实类别分布求取交叉熵损失。通过反向传播算

法，根据损失来更新模型的参数，包括双向 LSTM 层和注意力层的参数，以提高模型的关系抽取性能。 
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3.2. 态靶辨治实体关系标注 

1) 标注语料实体关系 
根据本研究对态靶辨治关系推理的需求总结出下列实体关系进行关系抽取的训练与实验，具体详见表 5。 

 
Table 5. Annotation list of named entity relationship 
表 5. 实体关系标注列表 

头实体 关系 尾实体 示例 

证候 诊断 疾病 口渴多饮诊断糖尿病 

靶点 辅助诊断 疾病 血糖辅助诊断糖尿病 

靶方 治疗 疾病 葛根芩连汤治疗糖尿病 

靶药 组成 靶方 黄连、黄芩、葛根等组成葛根芩连汤 

靶方 调态 态 葛根芩连汤调节糖尿病热态 

靶药 打靶 靶点 黄连降血糖功效 
 

2) 实体关系标注结果 
使用态靶辨治命名实体标注工具对待标注文本进行实体关系的标注，得到的标注结果输出如下图 8 所示。 

 

 
Figure 8. Pre-annotation of relationship for STDT 
图 8. 态靶辨治关系预标注 

 
根据本研究实体关系抽取的模型所需要的输入格式，利用 Python 语句对输出的结果进行格式转化，最

终得到适合格式的数据，将其整理在同一个 txt 文档中以备训练，具体实体关系标注结果如下图 9 所示。 
 

 
Figure 9. Annotation results of the entity relationship for STDT 
图 9. 态靶辨治实体关系标注结果 

3.3. 实体关系抽取的实验结果与分析 

1) 实验参数 
基于 Attention + BiLSTM 关系抽取模型的训练参数中 batch_size 指的是每次训练输入网络的样本量，

max_seq_len 指的是最大序列长度，learning_rate 表示学习率，epochs 表示设定的训练次数，具体如表 6 所示。 
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Table 6. Experimental parameter of entity relationship extraction 
表 6. 实体关系抽取实验参数 

参数名称 参数值 

max_seq_len 256 
epochs 5 

train_batch_size 24 
dev_batch_size 12 
learning_rate 3e−5 
adam_epsilon 1e−8 

 
2) 评估指标 
本次实验选用精确率、召回率及 F1 值作为关键评价指标。精确率是指在所有被预测为正例的样本

中，真正的正例所占的比例。召回率是指在所有实际为正例的样本中，被正确预测为正例的样本所占的

比例。F1 值是精确率和召回率的调和平均数，它综合考虑了精确率和召回率，用于衡量模型的整体性能。

对应的计算公式分别为(3)~(5)。 
3) 实验结果与分析 
将全部的关系抽取数据集按照训练集和验证集 8:2 的比例划分，其实验结果详细如下表 7 所示。 

 
Table 7. Experimental results of entity relationship extraction 
表 7. 实体关系抽取实验结果 

模型 P (%) R (%) F1 (%) 

Attention + BiLSTM 98.48 98.15 98.23 
 

由上述结果可见，本研究在态靶辨治实体关系抽取任务中，运用注意力机制联合双向长短期记忆网

络模型取得了良好的效果。 
4) 注意力机制可视化结果与分析 

 

 
Figure 10. Distribution of word attention weights 
图 10. 词语注意力权重分布 
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注意力机制可视化结果表明如图 10~13 所示，在预测“黄连”与“血糖”之间的“靶药”关系时，

深度学习模型展现出符合中医诊疗逻辑的语义聚焦特性。融合注意力机制的深度学习模型不仅能准确提

取中医文本中的实体关系，还能通过可解释的权重分配模拟人类专家的诊疗推理过程，这对构建可信赖

的中医智能辅助系统具有重要价值。 
 

 
Figure 11. Heat map of the entity relationship attention 
图 11. 实体关系注意力热力图 

 

 
Figure 12. Visualization of the relationship between entity attention weights and “target relationship” 
图 12. 实体注意力权重与“打靶”关系可视化 
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Figure 13. Analysis of detailed attention weights 
图 13. 详细注意力权重分析 

4. 结束语 

本研究针对态靶辨治语料标注的领域特殊性，创新性地融合预训练语言模型、序列标注与注意力机

制，构建了高效、可扩展的深度学习标注体系。实验验证了该方法在复杂中医实体识别及隐含关系抽取

上的优越性，有效解决了传统人工标注效率低、一致性差的问题。未来工作将扩大标注语料规模，优化

模型对古今术语演变的适应性，并推动成果在中医辅助诊疗平台中的应用。本研究为中医药知识工程与

人工智能的深度融合提供了新范式。 
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