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摘要：目的  探索中医领域利用少量标注语料进行电子病历中医学实体信息的命名实体识别

（NER）研究工作，为更复杂的中医电子病历信息处理及深度学习方法在中医领域内的运用提供参考。 

方法  分析中医电子病历词汇术语与一般的 NER 任务相比较的特殊性，对比了目前 3 种 NER 技术的优缺

点，找寻适合中医电子病历医学术语的 NER 技术。结果  长短时记忆神经网络（LSTM）是一种无监督学

习模型，能有效利用序列数据中长距离依赖信息，特别适合处理文本序列数据；还可以和条件随机场

（CRF）模型相结合，解决中医 NER 的难点。长短时记忆神经网络联合条件随机场模型（LSTM-CRF）可以

在未标记的病历文本语料上无监督学习词语特征，不依赖于人工设计特征模板而达到自动提取患者症

状、疾病、诱因等命名实体的目的。结论  中医电子病历术语识别应利用多种命名实体识别技术，充分

发挥这些技术的优势，提高模型识别准确性。 
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Discussion on Methods of Terminology Recognition in TCM Medical Records 
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Abstract: Objective To explore how to use the small amount of labeled corpora in the field of TCM to 

conduct research on named entity recognition (NER) of medical entity information in electronic medical records 

(EMR); To provide references for the application of more complex information processing of TCM EMR and in-

depth learning methods in the field of TCM. Methods Specificity of vocabulary and terminology of TCM EMR 

compared to general NER tasks was analyzed, and the advantages and disadvantages of the current three NER 

technologies were compared, so as to find the named entity recognition technologies suitable for medical 

terminology of TCM EMR. Results As an unsupervised learning model, long and short-term memory (LSTM) 

neural network could effectively utilize long-distance dependent information in sequential data, especially 

suitable for processing text sequence data. It could also be combined with conditional random field model (CRF) 

to solve the difficulty of NER in TCM. LSTM-CRF model could learn word features in unsupervised condition 

in unmarked medical record text corpus, and could automatically extract named entities such as symptoms, 

diseases and causes of patients without relying on the artificial design of feature templates. Conclusion TCM 

EMR should be applied to multiple NER technologies, making full use of the advantages of these technologies  
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and improving the accuracy of model recognition. 
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随着医院信息化建设的发展，针对电子病历信

息开展的后结构化研究已成为主流趋势。通过集成

平台的后结构化策略，有效推动生产系统业务逻辑

的改进，是真实世界平台建设领域的核心议题。目

前，中医电子病历领域研究关键词有“数据挖掘”

“远程医疗”“人工智能”等[1]，这些粗颗粒度的

关键词显然没有将研究热点聚焦在更深入的解决方

案上。电子病历中记载着患者的症状、体征、辨证

和用药治疗的全部过程，利用这些记录，我们可以

对医生的诊疗经验进行总结，为后人学习参考使

用；同样，若将这些记录信息提供给计算机作为

“学习”的文本素材，在充分“学习”大量事实性

的数据之后，利用人工智能技术，理论上计算机就

可以模拟人的思维进行诊断和治疗。计算机辅助诊

疗能够帮助临床医生进行诊断，选择合适的治疗方

式，进行风险预测，减少医疗错误的发生，最终达

到协助临床决策的目的[2]。目前，已有多篇人工智

能模拟医生进行诊断的研究报道[3-6]。实现计算机辅

助诊疗的思路为：首先识别提取出病历中的症状、

疾病、病机、诱因等具有特定含义的医学实体信

息，再利用数据挖掘相关技术，发掘这些术语信息

之间的联系。可见，医学实体信息的识别提取是实

现计算机辅助诊疗的首要环节。 

将电子病历信息作为文本语料，利用自然语言

处理相关技术，从电子病历中进行医学实体信息的

提取成为目前医学领域的重要任务之一[7]。术语识

别工作是一项重要而关键的基础性步骤，它可以为

中医药人工智能辅助临床决策服务，有很大的理论

研究价值和应用研究价值。 

1  中医病历命名实体识别研究的特殊性 

利用计算机自动提取病历中的实体信息的难点

在于：虽然医学术语的表述方式有一定的规范，但

它还是一种自由化的文本表述，不同的医生在表达

同一种意思时使用的中医术语往往会有不同的表达

方式，对于这种情况，医生可以很容易判断出它们

是否表达了同一意义，例如，医生可以很迅速地反

应出纳差、不能食、食少、不知饥饿、饥不欲食、

不思饮食、食欲不振等均表达“纳呆”之意，而计

算机想判断出这一点却并不容易。在实现让计算机

理解的过程中，我们显然无法找到一本包含各种表

述的词典，采用“字-字”匹配的模式来让计算机进

行理解。此外，我们还希望计算机能够对识别出的

中医术语进行分类，把属于症状的归属到症状术语

里，属于病因的归属到病因术语里，属于方药的归

属到方药术语里，以便进一步的挖掘分析。 

实现病历文本语料术语识别的自然语言处理技

术为命名实体识别（ Named Entity Recognition, 

NER ）技术，它最早由美国纽约大学学者 R 

Grishman 和 B Sundheim 于 1996 年在 MUC-6

（Message Understanding Conference 6）会议上提

出，目的是从自然语言文本中识别出实体指称及其

类别[8]。传统的 NER 任务包括识别人名、地名、组

织机构名称等实体指称。尽管目前也有许多从文本

中提取实体术语的模型，但是将这些模型应用于医

学实体识别还是具有挑战性的，因为标准的自然语

言处理工具不是为医学领域专门设计的，因此需要

研究特定针对中医电子病历的 NER 办法[9]。 

中医学领域与传统自然语言领域中识别人名、

地名、组织机构名称等实体指称的不同点有 3 条。

首先，传统的识别任务中，人名具有较固定的姓

氏，地名、组织机构名称之后有固定的后缀用词；

而中医命名实体往往没有一套严格的命名系统，有

时表述还会带有古汉语的特点，如“纳可，寐

佳”，命名实体特征性复杂，难以总结其中的规律

性。其次，中医领域缺乏大规模、统一的标注语料

集，这使得从大量标注好的语料中学习识别实体特

征的监督学习算法实行起来人力时间成本较大，我

们最好能寻求到半监督或无监督的学习算法。第三，

中医命名实体长度不确定，实体内还会出现子实体或

2 个并列实体同时出现的嵌套情况，如“外感风寒”

为四字术语，而“下元不足，元气升腾于上”则较

长。实体名称越长，需要识别上下文信息范围就越

广，识别难度越大。嵌套现象如“风热郁于胆络，

兼脾有湿痰壅热”这里“风热”“胆络”“湿痰壅

热”都是命名实体，而它们又共同组成了“风热郁

于胆络，兼脾有湿痰壅热”这样的病机表述，嵌套

现象的存在使得各类中医术语的识别工作是相互交

织而非孤立的。这些特殊性决定了中医病历 NER 工
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作要比一般领域的更加复杂多变，技术难度更大。 

2  3 种命名实体识别技术分析 

NER 技术大体可以归纳为：基于规则的方法

（ Rule-Based Model ），基于统计模型的方法

（Statistic-Based Model）和基于深度学习的方法

（Deep Learning Method）。 

2.1  基于规则的方法 

基于规则的方法是在已有符号处理系统和规则

下，由专家知识构造大量规则集，形成有限状态机，

推理出可能的命名实体词组。规则表达易于理解，推

理过程直观明了。但是，中医病历的语言缺乏一套严

格的命名系统，有时候还会带有文言文的色彩，难以

总结其中的规律性，单纯使用基于规则的方法难度

较大，一般都将它与基于统计模型的方法联合使用。 

2.2  基于统计模型的方法 

基于统计模型的方法有隐马尔可夫模型

（Hidden Markov Model, HMM）、条件随机场

（Conditional Random Fields, CRF）模型、最大熵马

尔可夫模型（ Maximum Entropy Markov Model, 

MEMM）等。目前应用于中医病历术语识别工作最

多的就是基于统计模型方法中的 CRF 模型。CRF 能

够在给定需要标注的观察序列条件下，计算整个标

注序列的联合概率分布，并在整个观察值序列上求

解一个最优的标注序列，具有很强的推理能力，能

够使用复杂的、有重叠性的、非独立的特征进行训

练，充分利用上下文信息，有效避免了 HMM 模型

条件独立假设、MEMM 模型标注偏置等诸多问题，

识别效率也通常优于其他统计模型。 

Wang Y Q 等[10]对比分析了 HMM、MEMM、

CRF 模型在中医临床记录中对症状实体的识别，结

果发现 CRF 模型更适合中医临床病历的命名实体抽

取。刘凯等 [11]建立以词位、状态转移、上下文窗

口、指示词、词典、构词模式为特征的 CRF 模型，

对中医临床病历进行命名实体抽取。叶辉等[12]使用

多特征 CRF 对《金匮要略》的症状、药物进行信息

抽取研究，准确率达到 84.5%，召回率 70.9%，F

值 77.1%，有效抽取了中医古籍中所含的症状、药

物文本实体信息。孟洪宇等[13]对《伤寒论》文本中

的症状、病名、脉象、方剂等中医术语进行自动识

别，采用 CRF 建立以字本身、词边界、词性、类别

标签为特征组合的中医术语识别模型，模型准确率

85.00%，召回率 68.00%，F 值 75.56%。 

但是，CRF 模型非常依赖于特征工程，特征质

量的好坏直接影响到识别的准确率。特征选取需要

基于大量的语言学知识、领域知识和专家经验，反

复试验筛选调整。而中医语言表述抽象，加之缺乏

统一标注的大规模标注语料集可供训练，使用 CRF

模型等监督学习模型人力时间成本投入较大。如何

在少量人工干预前提下有效利用无标注语料，实现

特征自动提取是我们应当关注的问题。 

2.3  基于深度学习的方法 

基于深度学习的方法是近年来逐渐占主流地位

的方法，它通过多个神经元组成神经层，再由神经

层逐层连接形成多层的神经网络结构[14]，模拟人的

大脑思维过程进行分析学习。多隐层的结构使得每

一层都能将原始输入进行线性或非线性的转换，从

而放大其中与学习目标相关的部分，减小不相关的

部分，数据规模更大，模型更复杂，刻画能力更

强，识别效率更高。更值得注意的是，深度学习是

一种无监督的学习，通过构建多隐层模型，自主抽

取样本的特征，具有自动学习特征的能力，在一定

程度上很好地替代一般的特征提取方法，减少了人

工制定特征的工作量。自加拿大蒙特利尔大学学者

Bengio Y 将深度学习方法用于自然语言处理后[15]，

越来越多的自然语言处理领域开始使用深度学习方

法。“深度学习将会在自然语言理解领域产生巨大

影响”[14]，可以预见，深度学习的下一个主战场就

是自然语言处理领域。 

深度学习模型的自主学习能力恰好可以解决

CRF 模型需要大量依赖人工制定特征工程的弊端，

使得今后在抽取中医术语时，即使没有语言学专家

的加入，也可以完成术语抽取工作。因此，应当对

深度学习方法进行专门研究，以找寻适用于中医病

历术语识别工作的深度学习模型。 

3  深度学习模型在中医病历术语识别中的应用 

3.1  中医病历术语识别属于 NER 序列标注问题 

中医病历术语识别属于 NER 序列标注问题[16]。

所谓序列标注，是指把输入句子文本看作由词语组

成的序列 X＝（x1，x2，……xi……xn），如 X 为现

病史文本中“发作时伴有反酸，嗳气，无呕吐”这

一句话，xi 表示经过分词处理后的文本词语，即

“发作/时/伴有/反酸/嗳气/无呕吐/”，序列标注就是

给句子中每个词语打上标签集合中的某个标签 Y＝

（y1，y2，……yi……yn）。使用 BIEOS 标记方法[17]，

其中 B 为实体标记的开始，I 为实体标记的其他部

分，E 为实体标记的结尾，O 为不属于命名实体， 
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S 为单字即构成症状术语。例如，“发作时伴有反

酸，嗳气，无呕吐”可被标识为“发/O 作/O 时/O 

伴/O 有/O 反/B 酸/E，/O 嗳/B 气/E，/O 无/B 呕/I

吐/E。/O”。适用于序列标注问题的深度学习模型

是 递 归 神 经 网 络 （ Recursive Neural Network, 

RNN），所谓“递归”是指它们的反馈回路结构，

即在模型的隐层中加入了自连接和互连接，通过重

现矩阵传播延迟信号，这样反馈回路就能把上一个

时间标注的输出信息作为下一个时间的输入信息来

处理，对前面的信息进行记忆并应用于当前的输出

计算中，从而实现对上下文信息的记录保存和利

用。正因为 RNN 具有这样的特点和优势，使它特别

适用于语音识别、机器翻译等需要根据上下文预测

下一个单词、下一个语音的序列标注问题。 

3.2  中医病历术语识别适用的深度学习模型为长短

时记忆神经网络模型 

RNN 在学习训练过程中需要将递归项反绕解

开，它最大的弱点是需克服神经网络层数过多带来

的参数训练时学习梯度消失的问题，RNN 在理论上

虽然可以对任何长度的序列数据进行处理，但在实

际应用中，特别是进行长程依赖的学习时，若某一

项会受到很远处的标记影响，普通 RNN 表现往往不

佳[18]。而中医病历中命名实体往往较长，需要识别

上下文信息范围广，普通的 RNN 模型识别不佳。 

为有效克服普通 RNN 梯度消失的问题，由德国

慕尼黑大学学者 Hochreiter S 和 Schmidhuber J 提  

出 [19]、后经改进的长短时记忆神经网络（Long 

Short-Term Memory, LSTM）结构[20-21]，可以看成是

对 RNN 模型的改进。LSTM 包括 1 个用于保存信息

的记忆单元（memory cell），3 组自适应的元素门

进行控制更新，即控制网络输入的输入门（ input 

gate），控制网络输出的输出门（output gate），控

制记忆单元的忘记门（forget gate），共同组成记忆

存储块（block）的结构，从而解决 RNN 梯度消失

的问题。LSTM 既可以保存很久之前的信息，达到

利用较远处的上下文信息的效果，有效克服梯度消

失的问题；又可以避免无关紧要的内容进入记忆，

通过训练学习达到对信息自动筛选的目的。且

LSTM 模型是一种数据驱动的方法，它不依赖特征

工程，是一种端到端的训练过程，可以减少传统统

计方法 CRF 模型需要大量制定特征模板的人工干预

过程。近年来，LSTM 在自然语言处理领域发挥了

重大作用。Lample G 等[22]将 LSTM 与 CRF 模型结

合，以词和字符为特征，加入 dropout 策略，进行

NER 标注。Ma X Z 等[23]利用双向 LSTM 合并卷积

神经网络和 CRF 模型，得到 97.55%的词性标注准

确率和 91.21%的 NER 准确率。 

由于文本句子中词语和词语之间不是独立的，

是有语义关系的，因此词语归属的标签也不是独立

的，打标签时需要利用前面或后面的信息。当前的

预测标签不仅与当前的输入词语有关，还与之前的

预测标签相关，即预测标签序列之间是有强相互依

赖关系的，有的命名实体标记之间互相是不能搭配

的。若仅依靠 LSTM 得到某词属于某命名实体标记

的概率，则可能预测出非法的标签序列。例如，使

用 BIEOS 进行命名实体标注时，正确的标签序列中

标签 O 后面是不会接标签 I 的。而此问题通过 CRF

模型可以得到解决，因为 CRF 模型的目标函数不仅

考虑输入的状态特征函数，而且还包含了标签转移

特征函数，可以在 LSTM 输出端将 softmax 函数分

类器与 CRF 结合起来进行 NER 的标注[22,24]，使用

LSTM 解决提取序列特征的问题，使用 CRF 有效利

用句子级别的标记信息，更好地进行 NER 工作。 

张艺品等 [25]以《备急千金要方》《千金翼方》

《神农本草经》作为语料，应用 LSTM-CRF 模型，

识别其中的病症、方剂、中草药等实体，准确率

95.47% ，召回率 95.21% ， F 值 95.34% ，高于

HMM、CRF 模型。高甦等[26]采用基于双向长短时

记忆神经网络和条件随机场（BiLSTM-CRF）的实

体识别模型，对《黄帝内经》中的中医认识方法、

中医生理、中医病理、中医自然、治则治法等 5 种

实体进行识别，准确率为 85.44% ，召回率为

85.19%，F 值 85.32%。这些研究均证实了 LSTM 结

合 CRF 技术适用中医文本的特点，模型泛化能力和

鲁棒性更强。 

4  小结 

针对中医病历命名实体识别研究的特殊性，我

们认为中医病历 NER 工作的解决流程为：首先，借

助中医词典等规则知识对病历文本进行过滤；其

次，对于中医词典无法识别的中医术语，使用

LSTM，利用其记忆存储块的结构，控制信息的存储

和遗忘，从而实现对梯度信息选择性地读取和覆

盖。LSTM 模型善于处理长范围的上下文信息问

题，有效解决中医领域命名实体过长的难题；LSTM

模型作为深层非线性网络是一种无监督的学习过

程，可以在原始字符集上提取特征，减少人工特征
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制定的工作量，解决标注语料集匮乏的问题。此外，

LSTM 模型还可与 CRF 模型等线性方法相结合，解

决中医病历文本数据量可能过小的问题，更好地利

用 NER 标记上下文信息。LSTM-CRF 可以在未标记

的病历文本语料上无监督地学习词语特征，不依赖

于人工设计特征模板，达到中医病历 NER 的目的。 
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