
Modeling and Simulation 建模与仿真, 2024, 13(4), 4075-4089 
Published Online July 2024 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/mos 
https://doi.org/10.12677/mos.2024.134370   

文章引用 : 盛萱妍 , 邵清 . ABS-HDL: 基于 BIASRU 的中文医学命名实体识别模型[J]. 建模与仿真 , 2024, 13(4): 
4075-4089. DOI: 10.12677/mos.2024.134370 

 
 

ABS-HDL：基于BIASRU的中文医学命名 
实体识别模型 

盛萱妍，邵  清 

上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海 
 
收稿日期：2024年6月3日；录用日期：2024年6月26日；发布日期：2024年7月3日 

 
 

 
摘  要 

中文医学命名实体识别旨在从中文非结构化医学文本中提取关键实体。针对模型训练时间长、传统字符

向量处理方法容易忽视词边界等问题，提出了基于多头交互注意力的中文医学命名实体识别模型：

ABS-HDL (ALBERT-BIASRU-SoftAttention-CRF Hybrid Deep Learning)。该方法首先使用ALBERT预训

练模型分别获得词向量表示和字向量表示。其次，将字向量和词向量结合成一个字词向量矩阵。接着，

本文提出了BIASRU语义提取层，通过将多头交互注意力融入到SRU中，实现了对字词向量矩阵特征的有

效学习，并通过双向建模精确捕获序列上下文间的关系。此外，在软注意力机制权重分配层中，模型能

够动态调整权重分配，增强了对实体边界的识别能力。最后，使用CRF解码层来优化标签序列的预测。

实验结果表明，该模型在中文糖尿病数据集上与现有模型相比表现更好。 
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Abstract 
Chinese medical named entity recognition aims to extract key entities from unstructured Chinese 
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medical texts. Addressing issues such as the lengthy training time for models and the traditional 
character vector methods’ tendency to overlook word boundaries, a Chinese medical named entity 
recognition model based on multi-head interactive attention is proposed: ABS-HDL (ALBERT-BIASRU- 
SoftAttention-CRF Hybrid Deep Learning). This method initially employs the ALBERT pre-trained 
model to obtain separate word vector and character vector representations. Subsequently, it com-
bines these vectors into a unified character-word vector matrix. Furthermore, this paper intro-
duces the BIASRU semantic extraction layer, which integrates multi-head interactive attention in-
to the SRU, effectively learning the features of the character-word vector matrix and precisely 
capturing the relationships within the sequence context through bidirectional modeling. Moreo-
ver, in the soft attention mechanism weight allocation layer, the model dynamically adjusts the 
distribution of weights, enhancing the ability to recognize entity boundaries. Lastly, a CRF decod-
ing layer is used to optimize the prediction of the label sequence. Experimental results demon-
strate that this model performs better on a Chinese diabetes dataset compared to existing models. 
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1. 引言 

中文医学命名实体识别(Medical Named Entity Recognition, MNER) [1]旨在从临床文本或医学文献中

准确提取出与医学相关的实体信息，包括疾病名称、药物名称、人体部位等。这一领域的研究和应用面

临众多挑战，特别是医学文本中大量存在的专业术语和缩写，以及中文医学术语的多义性问题[2]，这些

都大大增加了命名实体识别的难度。 
鉴于中文医学实体结构的复杂性及其识别的高难度，近年来，众多学者开始探索先进技术在医学实

体识别领域的应用前景[3]。命名实体识别技术随时间演进，主要经历了基于规则的方法、基于统计模型

的方法以及基于深度学习的方法三个发展阶段。随着自然语言处理技术的不断进步，深度学习方法已逐

步成为该领域的研究重心。特别是面对中文医学文本的多义性特征，王颖洁等人[4]的研究表明，深度学

习模型能够有效学习上下文中的语义关联，这使得它们在处理医学长文本的命名实体识别任务上，相比

于传统机器学习方法展现出了更加出色的适用性和效果。 
近年来，大规模预训练模型被广泛应用[5]，Kalyan K S 等人[6]对基于 Transformer 架构的多种医学

文本预训练模型进行了综合对比，包括 BERT、BioBERT、RoBERTa 等，其研究验证了这些预训练模型

在医学自然语言处理任务中的卓越性能。特别是最近推出的 ChineseBERT [7]，作为 BERT 的一种优化版

本，它通过在字符级别上进行分析，并将汉字的形态学特征与拼音特征结合起来，显示出在多项自然语

言处理任务中的优异表现。 
目前数据预训练的策略主要分为两类：粗粒度分析与细粒度分析。粗粒度分析主要将词汇转化为词

向量，这些词向量捕捉了整个词汇的语义及其上下文信息。对于中文医学文本中频繁出现的药品名称、

疾病名称等，词向量因其能够捕捉到较完整的语义信息而更为适用。例如：“肺炎”既可以指疾病本身，

也可以指由于疾病引起的症状。词向量能够提供更丰富的上下文语义信息，解决上述问题。Ramos-Vargas 
R E 等[8]比较分析了 ELMo、Pooled Flair 和 Transformer 等在 BioNER 中的表现。结果表明，这些通用词
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向量训练模型在医学命名实体识别任务中表现良好。Nath N 等[9]提出一种基于词向量的无监督方法，使

用无需标注的临床文本，进行自动临床编码。与传统的实体识别模型相比，所提出的模型能够准确有效

地提取实体。 
相对而言，细粒度分析更侧重于将每个字符映射为字向量，通过这种方式，能够表示更细节的语言

特性，如拼音、字形等。LEI S 等[10]提出了一种结合多特征嵌入和多网络融合模型(MFE-MNF)该模型嵌

入了多粒度特征，即字符、词、偏旁部首和外部知识，扩展了字符的特征表示并定义了实体边界。Ding J
等[11]提出了一种针对汽车评论的中文 NER(JMCE-CNER)的联合多视角字符嵌入模型，从发音、偏旁部

首和字形等多个视图提取更深层次的字符特征，生成多视图字符嵌入。实验结果表明，该模型效果较好。

但是中文实体没有明确的词边界，学习字符级别的向量，虽然能嵌入中文特征，但是容易忽视词边界。 
近年来，注意力方法逐渐被应用于实体识别模型中，这些方法可以有效提高中文实体识别模型的性

能。Li Y 等人[12]，使用空间注意力弥补 BiLSTM 在有效特征提取方面的不足，从而提升医学实体的识

别效果；Li D [13]等将自注意力方法嵌入到 BERT 模型的 Transformer 计算框架中，更好地表达单词之间

的长距离句法依存关系。於张闲等[14]在 BERT-BiLSTM 的基础上引入软注意力机制，通过软注意力机制

计算每个词的权重，突出实体边界值，减少无关词的干扰，从而提高识别精度。近期不少学者开始使用

FLAT 作为词汇增强方法，将字向量与字向量同时建模，可以使每个字符与任意潜在词语交互，例如：

“血”的自包含词语有“验血”、“血糖”等。谢靖等[15]以 Flat-lattice Transformer (FLAT)结构为微调

模型，验证了 FLAT 在中医专业领域中文献命名实体识别工作上的有效性。但是这种词汇增强方法在训

练大规模文本时显著增加了计算成本与内存消耗。 
综合上述研究可以看出，虽然深度学习模型在中文医学实体识别领域已经得到了广泛应用，但仍面

临着一些不可忽视的挑战。主要问题包括：① 在学习字符级向量时，可能会导致语义信息和边界信息的

丢失；② 在学习词级向量时，有可能会忽略中文组合词。③ 传统的字词联合学习方法计算成本较高。

为了克服这些难题，本研究提出了一种基于 BIASRU 的中文医学实体识别模型，其创新之处和主要贡献

概述如下： 
(1) 针对 FLAT 联合字词建模计算成本过大的问题，利用轻量级预训练模型 ALBERT，生成嵌入层

字向量与词向量。针对字符向量容易忽视词边界、词向量容易忽视实体嵌套的缺点，通过 Lexicon Matching
技术，连接不同长度字符向量和词向量，使模型实现字词联合建模。 

(2) 针对字符向量易于忽略词边界、词向量易于忽略实体嵌套结构的问题，将 Inter-Attention 内嵌至

SRU 中，联合模型两个不同长度的字符和词序列。使字符序列能够融合词边界和语义信息。并且搭建双

向循环的模型提高长文本处理能力。该创新模块称为 BIASRU (Bi-directional Simple Recurrent Unit with 
Built Inter-Attention, BiASRU)。 

2. 模型设计 

2.1. 模型结构 

基于 BIASRU 中文医学实体识别模型结构如图 1 所示。包括 ALBERT 预训练层、字词向量融合层、

BiASRU 语义提取层、软注意力机制权重分配层、CRF 解码层六个模块。 
首先，ALBERT 预训练层通过无监督方式提取丰富的语义特征，分别获得字向量表示与词向量表示；

其次，将两个向量序列通过融合层输出向量矩阵；然后，BiASRU++语义提取层将字符特征与词典信息

融合、学习上下文特征；接着，软注意力机制权重分配层通过关注全局上下文信息进行实体重要边界特

征的捕获；最后，CRF 解码层对软注意力机制权重分配层的输出进行邻近标签关系预测，获得一个最佳

预测序列，完成中文医学实体识别任务。 
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Figure 1. Overall structure of model 
图 1. 模型整体架构 

2.2. ALBERT 预训练层 

ALBERT [16]是一个比传统 BERT 架构小得多的轻量级 BERT 架构，致力于提高模型的效率和性能，

通过采用嵌入参数分解(Factorized Embedding Parameterization)和跨层参数共享(Cross-layer Parameter 
Sharing)参数共享的方法，在显著减少 BERT 架构参数数量的同时，又不严重损害模型性能。 

在本文实验中使用跨层参数共享，从而减少了整体的参数数量。同时保持模型的表现。参数共享过

程如式(1)所示： 

 ( )1 1,ih TransformerLayer h E−=  (1) 

其中，E 是需要共享的参数，h 表示每层输出向量。通过跨层参数共享，P 参数可以被多个层共享使

用，从而减少总体参数数量。 
经动态学习文本向量表示后，得到字序列 ( )0 1 2, , , , nC C C C C=  作为字向量的输出，同时训练词向量，

得到词序列 ( )0 1 2, , , , mW W W W W=  序列。然后将两个序列联合输入到字词向量融合层，经词汇匹配

(Lexicon Matching)输出一个二维向量矩阵 V。字词融合过程如图 2 所示。 
经字词融合后，ALBERT 预训练层输出三个序列，分别为字符向量序列 C、词向量序列 W 和二维向

量矩阵 V，由 BIASRU 进行二次语义特征捕捉。 

2.3. BIASRU 语义提取层 

本文在传统简单循环单元 SRU (Simple Recurrent Unit, SRU) [17]的基础上，提出了一种改进模块—
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BIASRU。SRU 作为 LSTM 的一种轻量级替代品，其设计摒弃了对上一时间步状态输出的严格依赖，从

而在保持高效建模能力的同时，具备更快的并行处理能力。这一特性不仅提升了模型在处理复杂文本时

的性能，而且显著缩短了模型的训练时间。SRU 结构如图 3 所示。 
 

 
Figure 2. Character-word vector fusion 
图 2. 字词向量融合 

 

 
Figure 3. Structure of SRU 
图 3. SRU 模型结构 

 
SRU 计算过程如式(1)~(4)所示： 

 ( )1t f t f t ff W x v c bσ −= + +  (2) 

 ( )1t r t r t rr W x v c bσ −= + +  (3) 

 ( ) ( )1 1t t t t tc f c f Wx−= + −   (4) 

 ( ) ( )1 1t t t t tc f c f Wx−= + −   (5) 

其中σ 表示 Sigmoid 激活函数；代表矩阵元素乘法； fW 、W 、 rW 、 fv 、 rv 为可学习权重矩阵； fb 、

rb 为可学习权重值。由式(4)可知，SRU 不再依赖上一个时刻的输出 h，可实现并行化处理。 
本文针对 SRU 做出改进： 
(1) 将多头交互注意力(Multi-Head Inter-Attention)内嵌至 SRU 中。 
交互注意力可处理处理输入序列 Q 另一个相关序列 K 间的交互关系，本文将单一的交互注意力扩展
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为并行的多个注意力机制，称为多头交互注意力，每个“头”都独立地关注输入的不同部分。这种方法

可以捕获数据的多种表示和特征，提高模型的表达能力。相关架构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Multi-head Inter-Att 
图 4. 多头交互注意力 

 
左图为交互注意力结构，其中 Q 代表 ALBERT 输出的字符向量序列 C，K 代表 ALBERT 输出的词

向量序列 W。Q 的长度为 q，K 的长度为 k。V 表示注意力权重矩阵。掩码机制用于字符和词的得分掩码，

通过将序列中的空缺位置填充为 10−15，确保在进行 Softmax 归一化时，这些位置的注意力权重接近于 0。
交互注意力针对 Q 序列中的每一个位置生成一个表示，输出的 V 展示了 Q 受到 K 序列中各位置影响的

程度。交互注意力计算过程如(6)~(8)所示： 

 [ ], , , ,C W W
q k vQ K V X W X W X W =    (6) 

 ( ) ( )( ),InterAtt A V softmax mask A V=  (7) 

 ( ) ( ) *T T
ij i j i ijA Q u K Q v R= + + +  (8) 

右图为多头交互注意力结构，它拓展了传统的单头注意力机制，通过使用多个注意力头来更好地捕

捉不同子空间的特征表示。多头交互注意力的计算过程如式(9)~(10)所示： 

 ( ) ( ) ( )( ), ,,s C s W sHead InterAtt X X=  (9) 

 ( ) ( ) ( )1, , , lC WMultiHead X X Head Head =    (10) 

其中 l 是互注意力头的数量， ( )Head s 是第 s 个互注意力头在字符和词向量子空间上的输出结果。

( ),C sX ， ( ),W sX 分别是它们在各自子空间中的字符和词的向量表示。 
接着将多头交互注意力内嵌至 SRU 结构中，提高模型的语义理解能力与泛化能力，模块称为 IASRU 

(Inter-Attention SRU)。其中序列循环计算过程，能够显著提高模型的并行处理能力，该过程如图 5 所示。 
(2) 搭建双向循环的模型提高长文本处理能力。 
考虑到文本数据的连续性，为了提高模型的语义提取能力，本文在 AISRU 基础上搭建了 BIASRU 

(Bidirectional ASRU, BiASRU)，通过结合一个正向的 AISRU 和一个反向的 AISRU，BIASRU 能够融入上

下文信息，增强从序列中提取特征的能力。输出结果Ht是由正向 AISRU 和反向 AISRU 拼接而成。 
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Figure 5. Structure of IASRU 
图 5. IASRU 结构 

 
图 6 展示了 BiASRU 的结构，其中正向层进行计算，并在每一步保存正向隐藏层的输出。然后在反

向层进行计算，并在每一步保存隐藏层的输出。最后，将正向和反向层的输出合并以生成最终输出。 
 

 
Figure 6. Structure of BIASRU model 
图 6. BIASRU 模型结构 

 
BiASRU 计算过程如式(11)所示： 

 ( )BIASRU , ,,t t tH h h C W V  = =
 

 (11) 

其中，C、W 为 ALBERT 层的输出向量序列、V 为字词向量融合层的输出矩阵， th


为 t 时刻 ASRU 正向

输出， th


为 t 时刻 ASRU 反向输出，得到的输出 H 为结合了词信息的字符序列。 

2.4. 软注意力机制权重分配层 

BiASRU 层得到字符序列 H 作为软注意力权重分配层的输入，该层通过分配权重向量聚焦关键字符。

例如，对于“微量白蛋白尿”这一术语，如果能够准确识别其作为医学实体的起始位置“微”和结束位

置“尿”，将极大地提高实体识别的准确性。在这种情况下，起始和结束位置的字符权重相对更高，意

味着它们更可能标识实体的边界。因此本文引入了软注意力机制，使模型在有效地处理长文本中的复杂

信息的同时，能够精确捕捉实体关键字符，从而提高整体的实体识别精度。 

https://doi.org/10.12677/mos.2024.134370


盛萱妍，邵清 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.134370 4082 建模与仿真 
 

软注意力机制权重分配层的结构，如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Structure of the Soft Attention 
图 7. 软注意力机制权重分配层结构 

 
将 BiASRU++输出的字符向量序列 iH 综合起来，构成 ( )1 2, , , nH Concat H H H=  作为注意力层的输

入，计算得出的权重与原始特征输出 H 求和后得到软注意力权重分配层输出V ′，计算过程如式(12)~(14)
所示： 

 ( )tanh A AM W V b= +  (12) 

 ( )Tsoftmax W Mα =  (13) 

 TV Hα′ =  (14) 

式中，tanh 为非线性激活函数； TW 和 AW 表示可学习参数矩阵； Ab 为偏置值。α 矩阵表示句子中每个词

的注意力得分。 

2.5. CRF 解码层 

理论上可以直接根据软注意力权重分配层的输出取最大标签得分进行序列标注，但若没有 CRF 解码

层进行条件约束，可能会产生标注上的逻辑错误。CRF 解码层可以集成一些强制性的语言规则，例如特

定类型的实体标签都以 B 开头，所以需要学习实体间的依赖关系来解码最优标签序列。 
对于上一层输出 'V 对应的标签序列 { }1 2, , , nY y y y=  的预测得分 S 可由概率得分矩阵 P 和转移矩阵

A 相加计算得出： 

 ( )
1

1

, ,
1 1

,
i i i

n n

i y y y
i i

S V y P A
+

+

= =

= +′ ∑ ∑  (15) 
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其中，n 是文本序列的字符长度，t 是预测的标签数， iy 为第 i 个元素标签预测概率，A 是使用最大似然

估计法来习得的概率转移矩阵参数。则标签序列 y 在 V 下的条件概率 P 为： 

 ( )
( )

( )
,

|
,

X

S V y

y Y

eP y V
S V y

∈

′

′
′

=
∑





 (16) 

其中， y 表示真实标注序列。 XY 表示所有可能的标签集合，接着为了最大化 ( )|P y V 定义损失函数： 

 ( )( ) ( ) ( ),log , log
x

S V y

y Y
P y V S V y e

∈

′ 
′ ′= −   

 
∑ 



 (17) 

接着解码具有最高概率的标签序列得到预测结果，具体如式(17)所示： 

 ( )* arg max ,
Xy Y

y S V y
∈

′=


  (18) 

CRF 解码层对软注意力权重分配层的输出进行邻近标签关系预测，获得一个最佳预测序列 y*，完成

中文医学实体识别任务。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集与评价标准 

本研究中使用了阿里云天池实验室提供的中文糖尿病数据集作为训练和评估数据[18]。该数据集包含

了大量的中文糖尿病相关文本样本，涵盖了疾病、药物、检查、症状等实体类型。中文糖尿病数据集包

含 15 种医学实体类别。每个实体都用特定的标记进行了注释，以指示其所属的类别，15 种实体类型与

划分规则如表 1 所示。 
 

Table 1. Entity types and text segmentation 
表 1. 实体类型与文本划分 

 训练集 验证集 测试集 

疾病相关 

疾病名称(Disease) 25,197 8399 8399 

病因(Reason) 2849 950 950 

临床表现(Symptom) 3166 1056 1055 

检查方法(Test) 28,817 9607 9607 

检查值(Test_value) 6400 2135 2135 

治疗相关 

药品名称(Drug) 9944 3316 3316 

频率(Frequency) 606 202 203 

数量(Amount) 871 290 290 

用药方法(Method) 604 201 202 

治疗(Treatment) 894 299 230 

手术(Operation) 493 164 164 

副作用(Side Effect) 1050 352 351 

常见实体 

持续时间(Duration) 6541 2182 2181 
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续表 

部位(Anatomy) 16,864 5623 5623 

程度(Leval) 1331 447 449 

总数 105,348 35,116 35,119 

 
本文实验将数据集进行数据预处理使实验数据更符合模型训练要求，删除数据集中多余的特殊字符、

空格和标点符号，然后将数据集全部统一转换成 BIO 标注格式[19]。BIO 是基于词的标注方式，它将每

个词进行标注，用于表示该词是否属于某个命名实体。其中Ｘ代表实体类别，B-X 表示实体 X 的开始，

I-X 表示实体 X 的内部，O 表示非实体。 
为了评估本文模型的有效性，使用了以下评价指标： 
(1) 精确率(Precision)：精确率表示模型预测的正例中有多少是真正的正例。它的计算方式是将模型

正确预测的正例数除以模型预测的正例总数。 
(2) 召回率(Recall)：召回率衡量模型对真正正例的识别能力。它的计算方式是将模型正确预测的正

例数除以真正的正例总数。 
(3) F1 值：F1 值是精确率和召回率的调和平均值，综合了模型的准确性和完整性。它的计算方式是

根据精确率和召回率计算得出。 

3.2. 实验环境与参数选取 

本研究的实验环境基于 PyTorch 1.10.0 深度学习框架搭建，全部实验均采用 Python 3.8.4 编程语言进

行模型的构建与训练。实验运行在配备有两张 GTX 3090 显卡的服务器上，每张显卡具有 24 GB 的显存。

服务器操作系统为 Ubuntu 20.04，配备 56 GB 机器内存和 8 核心的 Intel Xeon Processor CPU。在实验过

程中，发现模块参数对于模型训练的精度有显著影响。模型规模和训练参数影响着模型的性能表现，经

多次调参后得到最优参数，经多次调参后的最优参数如表 2 所示。 
 

Table 2. Training parameter settings 
表 2. 模型参数设置 

参数名称 参数值 

批处理大小 16 

初始学习率大小 3e−5 

训练轮次 200 次 

预热步数 10 

词向量维度 128 

优化器 RAdam [20] 
 

BIASRU 隐藏层大小设置为 256，注意力头的数量为 8，维度大小为 32，软注意力机制维度大小为

512。为防止模型过拟合，神经网络节点随机失活概率设置为 0.5。 

3.3. 实验结果分析 

本文共设计了三组实验验证本文模型在中文医学命名实体识别中的效果。 
实验一：对比探究基线模型与本文模型的实验效果。 
实验二：比较近期不同模型在中文糖尿病数据集下的实验效果。 
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实验三：通过热力图可视化表示软注意力对模型的影响。 

3.3.1. 实验一：基线模型对比分析 
为证明本文模型的有效性，本实验将本文模型与当前主流方法 BERT-BiLSTM、BERT-BIASRU 进行

比较。实验结果如表 3 所示，同时观察 BERT-BiLSTM、BERT-BiSRU 与本文模型在五个训练轮次中的

时间消耗情况，具体表现如图 7 所示。 
 

Table 3. Baseline model comparison 
表 3. 基线模型对比 

模型 F1 (%) P (%) R (%) 

BERT-BiLSTM 90.87 90.69 90.72 

BERT-BIASRU 91.75 91.54 91.89 

ALBERT-BIASRU 92.83 92.56 92.65 

注：ALBERT-BIASRU 为本文模型。 
 

在本实验中，BERT 的输出维度被设定为 768。与此同时，本研究所提出的模型采用了 ALBERT 的

参数共享机制，并将输出维度设置为 128。根据表 3 的结果，可以看出，相比于使用 BERT 的模型，采

用 ALBERT 预训练的模型在 F1 分数上有了 0.98%的提升。这一结果表明，尽管 ALBERT 的参数数量少

于 BERT，但其在性能上却能够实现更优的结果。 
 

 
注：红线为本文模型。 

Figure 8. Comparison of model training time 
图 8. 模型训练时间对比 

 
BERT-BIASRU 经过微调达到 91.75%的 F1 值，较 BERT-BiLSTM 的 F1 分数提高了 1.96%，说明了
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BIASRU 模块的特征提取能力较优于 BiLSTM，这是因为 BIASRU 在 SRU 的基础上内嵌了多头交互注意

力，为字符序列添加词向量的权重影响。双向建模的特点使模型同样能捕捉长距离特征。这些结果明确

展示了 BIASRU 的强大功能和在处理复杂序列数据时的有效性。 
图 8 显示在不同训练轮次中，BIASRU 的时间消耗普遍低于 BiLSTM。此外，采用了 ALBERT 预训

练的模型时间损耗更低。这是因为相对于 LSTM，SRU 减少了复杂的门控机制，可以实现 GPU 并行计算，

从而显著提升了训练速度并节省了时间成本。本文使用的 ALBERT 预训练层通过参数分解和跨层参数共

享机制，结合 BIASRU 的并行计算能力，使得本文模型在时间消耗上达到了最低。 
本文模型的 15 种实体识别结果如图 9 所示。 

 

 
Figure 9. F1 values for 15 categories of entity 
图 9. 15 类实体的 F1、P、R 值 

 
医学文献类文本存在较多长句，长句的处理会增加模型的内存消耗，还导致训练过程中的梯度爆炸，

从而影响模型的训练效率和效果。SRU 对门控机制进行了优化，控制信息的流动，减少了需要训练的参

数量，同时保留了对长序列依赖的处理能力。同时 ALBERT 分解参数、参数共享的特点也在降低时间损

耗的同时提高了训练效率。 
根据图 9 所示，“症状”实体的 F1 值达到了 88.93%，这一结果表明，尽管医学文本中“症状”实

体的识别准确率易受到“疾病”实体的影响，但本文提出的模型通过 BIASRU 的双向循环建模特性，有

效提高了这两个实体之间的区分度，从而使“症状”实体的识别精度显著提升。“病因”实体的识别效

率较低，经分析这可能是因为该实体在文本中的出现频率低，样本量少，导致数据不平衡，最终影响了

模型的效果。后续可以通过同义词替换、句子重组等方式增加样本的多样性。 

3.3.2. 实验二：性能对比分析 
表 4 给出了各类模型的实验结果。 
由表 4 可知，基于中文糖尿病文本训练的 RNN 模型，使用 Word2vec 来训练词向量表示，F1 值仅为

86.78%，但是由于 RNN 的递归性质，数据必须按序列顺序处理，因此医学类长文本的训练时间拉长。接

着搭建 GRU-AT，使用 GRU 模型，然后由自注意力机制对 GRU 输出的隐状态进行权重计算，GRU-AT
模型的内部状态维度低，所以在捕捉复杂序列时表现不够出色，因此 F1 值仅为 88.52%。Fan Z [21]提出
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的 BERT-BiDT-CRF 模型由两个 BiLSTM-CRF 模型和一个 CNN 模型组成。引入非目标场景数据集，提

出句子级神经网络模型迁移学习。但由于该模型采用基础版本的 BERT 预训练，并不针对中文改进，F1
值为 85.88%。Wang Y 等[22]使用的 RoBERTa 模型：将单词替换成同义词实现数据扩充。这使模型一定程

度上增强了泛化能力，该模型 F1 值达到了 91.27%，相较于基于 BERT-BiDT 的模型提升了 5.39%。韩普等

[23]搭建的 BERT-BiLSTM-IDCNN-CRF 模型利用多任务学习构建粗粒度三分类任务以辅助实体识别任务，

最后引入自注意力机制和 Highway 网络捕获全局重要信息并优化深层网络训练，达到了 92.28%的 F1 值。 
 

Table 4. Comparison of different model results 
表 4. 各类模型对比结果 

模型 F1 (%) P (%) R (%) 

RNN 86.78 86.85 86.81 

GRU-AT 88.52 88.54 88.65 

BERT-BiDT-CRF [21] 85.88 86.10 85.65 

RoBERTa [22] 91.27 91.18 91.36 

BERT-BiLSTM-IDCNN-CRF [23] 92.28 92.28 92.56 

ABS-HDL 92.83 92.56 92.65 
 

然而，上述模型都是预训练词向量方法处理医学文本，对于中文医学类长文本来说，基于字向量的

训练方法易忽视词边界，基于词向量的训练方法易忽视组合词。本文使用的 ALBERT 在预训练和微调中

同时训练字向量和词向量，而 BIASRU 因为内嵌了多头交互注意力，可将词向量特征融合进字向量特征，

生成一个多维向量矩阵，使模型在本文模型 F1 值达到 92.83%，在中文糖尿病数据集上达到了最优效果。 

3.3.3. 实验三：软注意力机制可视化 
中文糖尿病标注数据集中的文本存在很多长句，长句中非实体词比例较大，造成医学实体识别过程

掺杂大量冗余噪声，而通过软注意力权重分配层，帮助模型聚焦关键位置，模型可以动态地分配权重，

强调了边界位置的特征，减少中文医学文本的非实体词，降低因序列长度增加而导致的信息丢失。本节

通过热力图的方式进一步说明软注意力机制对实体识别的影响。热力图直观展示了不同字符与实体类别

之间的关联程度，其中颜色越深代表该字符与实体类别的联系越紧密，如图 10 所示。 
 

 
注：“白.1”表示第 1 个与“白”重复字符。 

Figure 10. Heatmap of SoftAttention weight distribution 
图 10. 软注意力机制权重分配热力图 
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在图 10 中，以“微量白蛋白尿”为例，“白蛋白尿”对应实体类别“Disease”和“Symptom”，该

实体被赋予了更大的关注度，并且“尿”的颜色更深，说明本文模型采用的软注意力机制对于和实体强

相关的字形都赋予了更大的权重。软注意力权重分配层还整合了如边界特征的权重，以改善对实体边界

的判别，能够更准确地识别出实体的开始和结束。 

4. 结束语 

针对传统方法训练时间长及字符向量处理中忽略词边界等问题，本文提出了基于 BIASRU 的中文医

学实体识别模型，命名为 ABS-HDL。模型核心在于使用字词向量联合的方法，引入 ALBERT 预训练降

低模型的时间消耗；还将多头交互注意力与 BiSRU 结合，给字符向量加入词向量边界特征；随后利用软

注意力机制聚焦实体边界，进一步提高词边界处理能力；最终通过 CRF 解码层确保标注序列的合理性。

实验结果表明，ABS-HDL 模型在中文糖尿病数据集上表现较好，实现了 92.83%的 F1 值，92.56%的准确

率和 92.65%的召回率，充分证明了 ABS-HDL 在中文医学实体识别任务中的有效性。但本文的研究也存

在不足，由于缺少部分实体训练样本，该实体准确率较低。今后会研究更有效的方法实现小样本的中文

医学命名实体识别，进一步提升模型的准确率。 
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