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摘 要：现有的医疗实体识别模型当中，多数模型不能充分提取和利用文本序列当中词汇信息，且模型结构复杂，

使得模型在面临医疗领域的文本时存在实体边界识别不准、鲁棒性较差等问题，并且多数基于字粒度的命名实体

识别（Named Entity Recognition， NER）方法对信息遗漏此类问题解决不够完善。针对此类问题，本文提出了一种

基于字词融合和对抗训练的命名实体识别模型。模型使用预训练模型 BERT（Bidirectional Encoder Representation 

from Transformers）获取文本序列的字向量；然后使用SoftLexicon引入词典信息并在字向量中添加对抗训练生成的

扰动样本；最后使用 BiLSTM-CRF（Bi-Long Short-Term Memory-Condition Random Field）进行特征提取并获取序

列标注结果。所提出模型在数据集 CCKS2019 和 CCKS2020 上进行实验，F1 值分别到达了 85.07% 和 90.39%。实

验结果表明，与基准模型相比，该模型的 F1 值提升了 2.31% 和 2.88%，说明字词融合方法和对抗训练相结合能够有

效识别医疗实体。
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Abstract: In existing medical entity recognition models, most of them cannot fully extract and utilize the lexical information in the 

text sequence, and their model structures are complex. This makes these models face problems such as inaccurate entity boundary 

recognition and poor robustness when dealing with medical texts. Additionally, most word-granularity based named entity recogni‐

tion (NER) methods are not perfect in solving the problem of information omission. To address these problems, a named entity rec‐

ognition model based on word fusion and adversarial training is proposed in this paper. The model uses a pre-trained model BERT to 

obtain word vectors of text sequences. Then the SoftLexicon is used to introduce lexical information and add perturbation samples 

generated by adversarial training to the word vectors. Finally, the BiLSTM-CRF is used to extract features and obtain sequence anno‐

tation results. The proposed model is experimented on the datasets CCKS2019 and CCKS2020, where the F1 values reach 85.07% 

and 90.39%, respectively. The experimental results show that compared with the baseline model, the F1 value of this model has in‐

creased by 2.31% and 2.88%, indicating that the combination of word fusion method and adversarial training can effectively identify 

medical entities.
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0 引言 

在医疗领域，人工智能辅助医务人员进行

工作的相关技术已经被广泛应用。目前，电子

病历（Electronic Medical Record，EMR）在协助医

务人员工作以及临床医疗中发挥着重要作用，

充分利用电子病历的数据并对其中存储的数据

内容进行处理，是构建医疗领域知识图谱的重

要一环。文本信息是电子病历当中所存储的主

要信息，但是目前多数电子病历当中的文本信

息由于其专业领域的特殊性，导致这些信息难

以被充分提取。因此，能够快速、准确识别文本

中所存在的医疗实体是命名实体识别（Named 
Entity Recognition，NER）任务的关键应用。

命名实体识别是自然语言处理领域的一项

子任务，该技术被广泛应用于信息抽取［1-2］、问

答系统［3-4］和机器翻译［5-6］等领域。医疗实体识

别是命名实体识别任务中的一个应用，其任务

内容需要医疗专业的信息加持，其目的是从医

学文本中自动识别出具有特定意义的医学实

体。医疗实体识别技术常常被用于医学问答系

统［7］、临床信息提取［8］和医疗知识管理［9］等领

域。医疗实体识别技术的发展有助于加快医学

信息的数字化、智能化进程，提高医学信息处

理的效率和质量。

在中国知识图谱与语义计算大会（China 
Conference on Knowledge Graph and Semantic 
Computing，CCKS）发布中文电子病历测评任务

中，仅从 CCKS2019 和 CCKS2020 的参赛模型来

看，对于中文医疗领域的实体识别任务多数参

赛 者 和 研 究 人 员 使 用 最 多 的 模 型 依 然 是

BERT-BiLSTM-CRF；多数研究者在模型当中

加入不同的融合策略来提升识别效果。借助外

部词典以及人工构造模型并处理规则也被研究

人员所认可，但是针对中文医疗实体识别当中

出现的鲁棒性差、模型可解释性差、召回率低

等问题，半监督训练和对抗训练也被应用到此

项任务当中。

虽然多数研究者在之前的研究工作中提出

的模型获得了一定的效果，但是以上的研究

中，多数模型的词嵌入层对于实体边界的检测

不够精准。即使使用了字粒度级别的信息，依

然存在较为明显的信息遗漏问题，因此需要外

部词典信息的加持；并针对医疗文本的专业

性，模型需要针对文本杂乱的问题有较强的鲁

棒 性 以 使 得 模 型 在 具 体 任 务 中 表 现 得 更 加

可靠。

本文所做出的贡献主要有：

（1） 提出了一个基于字词融合与对抗训练

的中文医疗实体识别方法，利用软词典将词汇

信息融入字向量当中。

（2） 设 计 了 一 个 基 于 SoftLexicon 与 PGD
（Projected Gradient Descent）对抗训练的医疗实

体识别模型，通过将单词的词典信息融入到字

符表示当中，并与预训练模型 BERT 相结合优

化字向量信息的丰富度。并在使用 SoftLexicon
融合字词信息的基础上，加入了对抗训练来快

速生成对抗样本，以优化模型整体的鲁棒性。

（3） 设计实验证明了该模型在使用不同对

抗训练算法，如 FGM（Fast Gradient Method）、

PGD、Free Large Batch Adversarial Training
（FreeLB）的场景下，使用 PGD 对抗训练可以在

CCKS2019 和 CCKS2020 数 据 集 中 获 得 较 好

结果。

1 相关工作 

目前中文命名实体识别任务的主要工作方

法是基于深度学习的方法，在此方向的优化策

略上，研究者们所提出的方法各有不同。在对

基础模型的改进上，也都加入了人工制定的规

则或者使用集成模型来完成任务。例如 Jie
等［10］用句法树改进了原本的 LSTM 的结构，使

用依赖树结构捕捉句子中单词间的远距离和句

法关系进提出了依赖导向的 LSTM-CRF 模型；

Ronran 等［11］等基于现有的 Glove(Global Vectors)
和 Fasttext 词嵌入对提高 NER 任务性能的影

响，并基于此将额外的词汇和字符输入特征组

合到 BiLSTM 中，探索了多种预训练向量作为

输 入 对 NER 任 务 的 影 响 ；Yan 等［12］等 使 用

ResNet（Residual Neural Network）和扩张残差网
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络捕捉到了更多的局部特征信息；Li 等［13］根据

网格（Lattice）结构改进的模型可以从文本序列

中抽取晶格结构并加速模型的计算。Lin 等［14］

设计了能够使用门控机制来动态选择词向量和

字符级表示的特征。

由于中文医疗实体存在许多专业词汇如

“奥沙利铂”“乙状结肠癌”等，在进行实体识别

任务的过程中会遇到实体边界信息提取不充分

等问题。在此问题上有许多研究人员进行相关

的研究工作。例如罗凌等［15］基于汉字内部结

构 特 征 信 息 的 笔 画 ELMo（Embeddings from 
Language Models）向量作为输入特征，并构建了

多任务学习的神经网络模型，提升了模型的性

能；Liu 等［16］引入额外的标签信息并借助 Lat⁃
tice-LSTM 和 优 化 CharCNN （Character-level 
Convolutional Networks for Text Classification）引

入了额外的分词信息，使用多个互补模型融合

提升了模型的性能；乔锐等［17］基于 BERT 的多

个模型融合为单一模型以提升精度，并使用频

繁模式挖掘等技术建立规则限制，以解决识别

实体边界模糊、合并或分裂错误等难题。董哲

等［18］融合了 BERT 和对抗训练，在食品领域进

行 NER 任务，提高了识别实体边界的精准率。

孔令巍等［19］借鉴了前者的工作，将对抗训练结

合 BERT 应用到了医疗实体识别工作当中。

然而，以上研究中存在着词嵌入层实体边

界检测不明确，词汇信息遗漏等问题。具体而

言，接近实体边界的样本比远离边界的样本更

容易导致识别错误，这会影响模型的实体识别

性能，并且都存在着模型鲁棒性相对不够强的

问题。为解决这些问题，本文提出了一种基于

字词融合与对抗训练的模型，以下简称 CWAT
模型。在 CWAT 模型当中，字词融合策略上借

鉴了 Ma 等［20］的工作，并提出了将对抗训练融

合入模型中，以提高命名实体识别的准确性，

并借助对字词向量的拼接完成词典信息的引入

以提升模型对边界特征的获取能力，进而提升

模型的整体识别效果。

2 CWAT模型 

CWAT 模型主要由 4 个基本部分组成，分

别为：嵌入层、对抗训练、BiLSTM 层、CRF 层；

模型的整体结构如图 1 所示，以“右半结肠癌”

为输入文本为例。在嵌入层中，被输入文本序

列的每个字都通过预训练语言模型 BERT 将每

个字表示成所对应的字向量，获得字特征的同

时，使用软词典的方法引入字符所对应的词典

信息以获取更加全面的语义特征；在小样本数

据集情景下，对抗训练能够充分提升模型鲁棒

性；在 BiLSTM 层时，使用对抗训练获取经过对

抗训练的扰动因子与字向量相结合，并将对抗

样本送入 BiLSTM 网络中进行特征提取。在最

后的 CRF 层当中，使用条件随机场进行学习序

列标签的约束规则以确保模型的最终输出为正

确的序列标签。

2.1　嵌入层　

为了捕捉文本当中的上下文信息，CAWT
模 型 在 嵌 入 层 构 造 了 字 词 融 合 机 制 。 使 用

BERT 输入文本序列，输出为文本序列单个字

符所逐一对应的特征向量。以图 1 中的“右半

结 肠 癌 ”为 例 ，定 义 模 型 的 输 入 文 本 为 S =
( c1，c2，…，cn ) ∈ Vc，其 中 Vc 表 示 字 符 表 ，输 入

BERT 后可以使得文本中的每一个字符 c i 表示

成一个向量，其联合表示如式（1）式（2）所示：

xc
i = ec ( ci )， （1）

xc
i =[ ec ( ci )；eb ( ci，c( i + 1) ) ]， （2）

其中 ec 是字符向量的查找表，eb 为 bigram 的字符

向量查找表。

另外，单纯基于字符的命名实体识别方法

的缺点在于单词信息未被充分利用，虽然 Lat⁃
tice-LSTM 在模型结构当中引入了词典信息，

但是依旧存在信息缺失问题，主要的原因就在

于模型对于文本的分词信息缺失情况较为严

重。针对上述不足，本文模型主要解决分词信

息缺失的问题。

为了在模型中保留分词信息，对每个字符

c i 匹配到的词语进行结果分类，凡匹配到词中

的字符都会被分类到集合当中。对于字符 c i 集

合的构成词集可以用式（3）—式（6）表示：

B( ci )={ wi，k，∀w i，k
∈ L，i < k ≤ n }， （3）

M ( ci )={ wj，k，∀w j，k
∈ L，1 ≤ j < i < k ≤ n }，（4）

E ( ci )={ wj，i，∀wj，i
∈ L，1 ≤ j ≤ i }， （5）

S ( ci )={ cj，∃ci
∈ L }， （6）

其中 L 表示词典，w 表示在输入的文本序列中
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以 c i 开始，并以 ck 结尾的存在于词典当中的词

语。如果在词典中没有找到符合 { B，M，E，S }
结构的词，则使用空集。对于以上词集，分别

是以 c i 开头的词集 B（c i），c i 为中间字的词集 M
（c i），以 c i 为结尾字的词集 E（c i），无 c i 的词集 S
（c i）。例如，在所列举的例子中，B 词集包含了

“肠癌”；M 词集包含了“结肠癌”；E 词集包含

了“右半结肠”；S 为 None。
当模型得到字符的词集之后，统计集合词

当中的每个词语的频率使得词集被压缩成一个

固定维度的向量。本文在模型当中引入了预先

训练好的词向量，单词集中的每个单词都会转

化成对应的词向量；然后对四个单词集中的所

有单词执行权重归一化，此处使用基于统计的

静态加权的压缩方法。压缩方法是使用每个单

词的频率作为权重，由于单词的频率是一个可

以离线获取的值，因此可以大大加快单词权重

的计算。采用这种方法的目的是防止一些较短

词汇的频率总是小于覆盖它的较长词汇的频率

问题，如公式（7）所示：

vs ( S )= 4
|Z| ∑

w ∈ S

ew ( w ) z ( w )。 （7）

最后将集合 { B，M，E，S } 的词向量组成一个

固定维度的特征向量，并加入到每个字符当

中，将所有的字符对应的词集带入式（7）后，得

到公式（8）和公式（9）：

es ( B，M，E，S )=
[ vs ( B )；vs ( M )；vs ( E )；vs ( S ) ]， （8）

xc ←[ xc；es ( B，M，E，S ) ]。 （9）
式（8）和式（9）中，xc 表示字符 c 对应的字嵌入；

es（B，M，E，S）表示字符 c 所匹配到的词集经过

加权后的词嵌入。经过对输入的文本序列获取

字向量以及词向量的融合之后，字符与其对应

的词汇信息能够一一对应融合。具体融合方式

注：B，M，E，S均为包含关键字的词集；Ci为特征向量；Ri为扰动向量； CRF为条件随机场；BERT为预训练模型。

图1　基于SoftLexicon与对抗训练的模型结构

Fig. 1　Model structure based on SoftLexicon with adversarial training
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如图 2 所示。

2.2　对抗训练　

当完成了对文本信息的特征向量充分编码

之后，需要考虑模型在该类数据集上的泛化性

和鲁棒性问题。对抗训练作为一种增强网络鲁

棒性的手段，主要在分类器对样本数量较小或

者有损的情景下使用。对抗训练通过在嵌入层

的字向量中添加一些较小的扰动，将获得的对

抗样本再送入给模型。对抗训练的定义可简化

为公式（10）：

xc ←[ xc；es ( B，M，E，S ) ]， （10）
其中：y 为真实信息，x 为原始样本信息，θ 为模

型 参 数 ，Δx 为 扰 动 ，其 中 扰 动 的 定 义 如 公

式（11）：

Δx = ε ⋅ sign( ∇x L( x，y；θ ) )， （11）
其中 sign 为符号函数，L 为损失函数。

在本文当中，经过模型生成对应的字向量，

然后根据字向量以及字向量所对应的标签及模

型参数获得扰动值，将扰动值与字向量相加即

可得到对抗样本。

2.3　BiLSTM层　

为使模型能够充分提取文本上下文信息，

此时将特征信息输入 BiLSTM 当中，其中特征

向量 Hi 为添加扰动与词汇信息的字向量 Ci 和

对抗样本 Ri，X i
BiLSTM 为 Hi 经过 BiLSTM 层输出

的特征向量，表示为式（12）和式（13）：

Hi ∈{ C i，R i }， （12）
X i

BiLSTM =[
             
BiLSTM ( Hi )；

             
BiLSTM ( Hi ) ]。（13）

2.4　CRF层　

经过 BiLSTM 输出的序列定义为 x=｛x1，

x2，…，xn｝，对应的文本序列标签为 y=｛y1，y2，

…，yn｝。预测得分函数 S 的表达式如公式（14）
所示：

S ( XBiLSTM，y )=∑
i = 1

n

Pi，yi
+∑

i = 0

n

Ayi，yi + 1 ， （14）

其中 Pi ， y 表示序列中第 i 个位置的元素输出标

签为 yi 的概率值；Ayi，yi + 1 表示元素标签 yi 转移当

前标签 yi+1 的转移概率；对于每个样本 XBiLSTM，

使用 Softmax 函数进行归一化，求出标签序列 y
的概率最大值，如式（15）所示：

P ( y|XBiLSTM )= eS( XBiLSTM，y )

∑
y͂ ∈ YXBiLSTM

eS( XBiLSTM，y͂ ) 。 （15）

3 实验与结果分析 

3.1　中文病历数据集　

本实验中所采用的数据集为公开数据集

CCKS2019 与 CCKS2020。该数据集是中国知识

图 谱 与 语 义 计 算 大 会 提 供 的 CCKS2019 和

CCKS2020 医疗电子病历数据。每条数据都包

含 有 原 始 文 本 、预 定 义 的 实 体 标 签 ，在

CCKS2019 和 CCKS2020 数据集当中大致分为

以下 6 类标签，具体介绍如下：

疾病和诊断（Dis）：包括直肠癌、白血病等，

是医学疾病名称以及专业医疗人员病理分析得

到的实体结果。

影像检查（Che）：包括腹部 B 超、CT 等，但不

包含一些手术当中常见的操作，例如“胃镜”等。

解剖部位（Ana）：包括幽门下淋巴结、肠壁

二站等；是医疗领域中常见的人体解剖学部位。

手术（Opr）：包括乙状结肠癌根治术等；是

常见的外科医疗术语。

药物（Dru）：包括奥沙利铂、多西他赛等药

物名称。

检验（Test）：包括 CEA、CA125、白细胞计

数等在医学实验室中进行的物理或化学检查。

CCKS2019 数据集和 CCKS2020 数据集训练

集分别为 1 000 条和 1 200 条，测试集分别为 379
条和 300 条。各类实体的分布情况和数量统计

见表 1。
在构建外部词典时，选用了天池竞赛中药

注：Ii为输入的文本序列；Ci为字向量与词向量的拼接后结果。

图2　向量融合方法示意图

Fig. 2　Schematic diagram of vector fusion method
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说明书实体数据集和 CCKS 历年测评任务进行

去重融合，将其视为文本实验所用数据集。

3.2　评价指标　

在实体识别任务当中，通常使用精准率、召回

率以及 F1 来评估一个模型的优越程度，计算精准

率、召回率的混淆矩阵和含义如表 2所示。

精准率、召回率以及 F1 值的计算方式如公

式（16）—（18）所示：

precision = TP
FP + TP

， （16）

recall = TP
FN + TP

， （17）

F1 = 2 × precison × recall
precion + recall

。 （18）

如果精确率，召回率，F1 值的数值越趋近

于 1，则说明模型的效果越好。

3.3　实验环境　

实验所用的硬件环境：CPU 为 Intel（R） Xeon
（R） Gold 6330 CPU @ 2.00 GHz；GPU 为 NVIDIA 
GeForce GTX 3090（24 GB）；操作系统为 Linux 
version 5.13.0-52-generic （gcc （Ubuntu 9.4.0-
1ubuntu1~20.04.1））。软件环境为：CUDA 11.6，
深度学习框架 Pytorch 1.9.0， Python 版本为 3.8.2。

本文模型参数设置如表 3 所示。

3.4　对比实验与分析　

为验证本文模型的有效性，实验选取了命

名实体识别领域当中常用的模型以及基于字词

融合的常用模型进行对比实验分析。本文实验

在数据集 CCKS2019 和数据集 CCKS2020 上进

行，实验所获得的结果如表 4 和表 5 所示。

由表 4 和表 5 的数据可得：

（1）经 过 对 表 中 数 据 分 析 发 现 ，采 用 了

word2vec 的 BiLSTM-CRF 模型与使用了预训练

模 型 的 BERT-BiLSTM-CRF 相 比 ， 在

CCKS2019 和 CCKS2020 数据集上的 F1 值分别

相差 3.95% 和 4.50%。原因可能在于 BiLSTM-

CRF 使用的是 word2vec 这种静态词嵌入，相比

于使用 BERT 经过多次 transformer 输出后的字

向量而言，模型难以捕捉丰富的语义文本信

息。因此采用预训练模型可以获得相对较为丰

表5　CCKS2020对比实验数据

Table 5　Data of comparison experiment on CCKS2020 dataset

模型

BiLSTM-CRF
Lattice-LSTM[21]

FLAT[22]

BERT-BiLSTM-CRF[23]

RoBERTa-wwm-BiLSTM[26]

ME-CNER[24]

CWAT

CCKS2020
Precision/%

81.93
84.34
85.89
86.27
87.00
90.10
89.86

Recall/%
84.11
85.95
87.76
88.79
89.86
90.17
90.92

F1/%
83.01
85.14
86.81
87.51
88.70
90.15
90.39

表1　CCKS数据集各实体数量统计

Table 1　Statistics on the number of entities in the CCKS dataset

标签

Dis
Che
Ana
Opr
Dru
Tes

CCKS2019
训练集

2 116
222

1 486
765
456
318

测试集

682
91

447
140
263
193

CCKS2020
训练集

4 345
1 002
8 811

923
1 935
1 297

测试集

1 866
488

3 849
404
906
588

表2　混淆矩阵

Table 2　Confusion matrix

标签

真实值为正

真实值为负

预测值为正

TP
FP

预测值为负

FN
TN

表4　CCKS2019对比实验数据

Table 4　Data of comparison experiment on CCKS2019 dataset

模型

BiLSTM-CRF
Lattice-LSTM[21]

FLAT[22]

BERT-BiLSTM-CRF[23]

ME-CNER[24]

BERT-GCN-CRF[25]

CWAT

CCKS2019
Precision/%

77.43
78.88
81.77
81.43
83.56
85.05
83.27

Recall/%
80.22
80.76
83.43
84.12
82.91
84.14
86.94

F1/%
78.80
79.81
82.59
82.75
83.13
84.65
85.07

表3　参数列表

Table 3　List of parameters

项目

字向量维度

词向量维度

Dropout
学习率

Batch size
优化器

Epoch
隐藏层数

参数值

100
50
0.5

2.0×105

32
Adam

50
128
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富的语义特征，以增强命名实体识别的效果。

（2）与 BiLSTM-CRF 模型相比，采用了网

格结构的 Lattice-LSTM 能够将词汇信息引入到

字 向 量 当 中 ，丰 富 了 语 义 特 征 ，在 数 据 集

CCKS2019 和 CCKS2020 上的 F1 值分别提升了

1.01% 和 2.13%。但是相比于预训练模型提升

不大，主要原因在于未能对输入的文本序列完

成丰富的字嵌入，字向量信息获取较少。

（3）FLAT 相比于 Lattice-LSTM 而言，由于

FLAT 使用了 Transformer 与位置编码对 Lattice-
LSTM 进行改进，提升了模型获取长距离依赖

的能力，同时能够无损地引入词汇信息。因此

相比于 Lattice-LSTM 结构，模型在 CCKS2019
和 CCKS2020 上的 F1 值分别提升了 2.78% 和

1.67%。可见注意力机制与位置编码对于实体

识别任务有较为显著的提升作用。

（4）本文模型用字词融合的方式对基准模

型 BERT-BiLSTM-CRF 进行改进，使输入序列

能将每个字符映射到一个密集向量当中，并将

词典特征添加进每个字符表示。在提升计算速

度的同时能够兼顾字词融合的准确性。加入对

抗训练在针对专业领域的词汇时能够提升模型

的 鲁 棒 性 。 因 此 在 数 据 集 CCKS2019 和

CCKS2020 上 的 F1 值 相 比 于 BERT-BiLSTM-

CRF 提升了 2.31% 和 2.88%。

3.5　消融实验与分析　

为了验证模型各个模块对模型整体的影响，

本文设计了消融实验。将BERT-BiLSTM-CRF 模

型作为基准模型，并分别使用 SoftLexicon 算法和

对抗训练进行实验。实验结果如表 6 所示。

由表 6 可以看出：

（1）BERT-BiLSTM-CRF（SoftLexicon）相

比 于 基 准 模 型 BERT-BiLSTM-CRF，使 用 了

SoftLexcion 算法，充分提取了字符和词汇的特

征并融合，精准率、召回率以及 F1 值都有所提

升。同时也证明了在专业领域，如医疗领域使

用字词融合方法进行实体识别任务是能够提升

模型各项指标的。

（2）BERT-BiLSTM-CRF（PGD）相比于基

准模型 BERT-BiLSTM-CRF 使用了对抗训练，

尤其是使用了 PGD 算法。PGD 作为一种迭代

攻击策略进行了多次反复的迭代，能够将多次

迭代扰动映射从而提升模型的鲁棒性。

（3）本文模型在基准模型的基础上同时使

用了 SoftLexicon 进行字词融合以及 PGD 算法

进行对抗训练。使用了字词融合与对抗训练的

模型相比于基准模型的 Precision、Recall、F1 值

都分别提升了 2.31% 和 2.88%，证明了各个模

块在模型中的有效性。

除此之外，本文也探索了使用不同对抗训

练算法对模型的影响。选用的对抗训练算法为

FGM，PGD，FreeLB，并且在 CCKS2020 数据集

进行了实验。由于 FreeLB 的作者认为对抗训

练和 Dropout 不能同时使用。但是目前依然有

许多模型在使用对抗训练的同时使用 Dropout。
因此考虑 Dropout 可能对模型的影响也可能起

到一定作用，于是分别在实验中对使用 Dropout
=0.5 和不使用 Dropout 进行对比实验，并结合

不同的对抗训练算法进行实验，探究不同对抗

训练算法在使用及不使用 Dropout 下的结果。

结果如表 7 所示。

根据表 7 分析可知：

当使用 Dropout 并设置为 Dropout=0.5 时，

模型在使用 FGM 算法相比于使用 PGD 算法的

表6　CCKS2020消融实验数据

Table 6　Ablation experiment dataset on CCKS2020

模型

BERT-BiLSTM-CRF
BERT-BiLSTM-CRF （SoftLexicon）

BERT-BiLSTM-CRF （PGD）
CWAT

CCKS2020
Precision

/%
86.27
87.44
87.93
89.86

Recall
/%

88.79
90.22
91.03
90.92

F1
/%

87.51
88.81
89.45
90.39

表7　不同对抗训练算法实验数据

Table 7　Experimental data of different adversarial 

training algorithms

模型

Our-FGM
Our-FreeLB

Our-PGD

模型

Our-FGM
Our-PGD

Our-FreeLB

Dropout=0.5
Precision/%

88.38
89.67
89.86

No Dropout
Precision/%

89.26
89.89
90.01

Recall/%
90.11
90.41
90.92

Recall/%
89.61
90.01
90.66

F1/%
89.24
90.04
90.39

F1/%
89.43
89.95
90.28
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F1 值降低了 1.15%。分析其原因，可能是 FGM
算法只进行了一次迭代对抗。但 PGD 采用的是

多次迭代、小批量下降的结果，并逐步将新的扰

动累加到原始梯度上。在使用 FreeLB 算法进行

对抗训练时，相比于使用 PGD 算法的 F1 值下降

了 0.35%。分析其原因，可能是 FreeLB 每轮计

算并不是在每次梯度提升的时候都会对参数更

新，而是将参数梯度累加起来。

当不使用 Dropout 时，模型在使用 FreeLB 时

候的效果相比较于 PGD 更好。并且在不使用

Dropout 时，各个模型的召回率均有上升，精确

率均有下降。 F1 值相比于设置 Dropout=0.5
时，FreeLB 的效果获得 0.29% 提升，同时 PGD
的 F1 下降了 0.44%。可能的原因是，同时使用

Dropout 和对抗训练造成了模型的梯度计算和

反向传播不稳定。

4 结语 

对于中文医疗实体识别任务，我们结合字

词融合和对抗训练提出了一种应用于中文医疗

实体识别模型。对模型进行改进在于，在字嵌

入层使用 SoftLexicon 算法将字符特征和词典进

行融合，充分提取文本序列中的实体信息；使

用对抗训练在融合后的特征向量上增加扰动，

有助于模型在面临像 CCKS 这样的小样本数据

集上的表现，提升模型的鲁棒性。本文设计的

模型效果理想，但能力也较为有限，例如由于

使用 PGD 对抗训练可能会导致训练模型的时

间耗费巨大，以及使用 SoftLexcion 需要引入大

量的词典信息。而后续的工作也可以从如下几

个方面改进：

（1） 可以参考文献［27］采用分级识别思

路，分细粒度和粗粒度多级识别，提高模型对

不同数据的适应性。

（2） 可以考虑在 BiLSTM-CRF 结构中加入

注意力机制，利用文档级的信息来解决序列标

签不一致的问题。

（3） 尝试多种序列标注模型，也可以提升

模型的整体性能。
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