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基于多特征融合嵌入与DCNN的临床命名
实体识别模型研究
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摘 要： 针对目前最先进的临床命名实体识别（Cinical Named Entity Recognition， CNER）模型未能充分挖掘

文本的全局信息和语义特征， 以及未能解决文本中的字符替换等问题， 改进了传统的单词嵌入模型， 并在此

基础上提出了一种结合深度卷积神经网络和双向短时记忆条件随机场（DCNN-BiLSTM-CRF）的临床文本

命名实体识别方法。改进的单词嵌入模型融合词根、 拼音和字符本身意义， 使用了来自Transformers的双向

编码器表示， 使单词嵌入向量具有汉字和临床文本的特点， 该方法通过在临床命名实体识别任务中引入深度

卷积神经网络（Deep Convolutional Neural Networks，  DCNN）， 解决了 CNN 预测时丢失部分信息无法找回

的问题。通过使用DCNN， 本文模型能够更有效地捕获全局信息、 获取字符之间的权重关系和多层次语义

特征信息， 从而提高了临床命名实体识别的准确性。在数据集CCKS2017和CCKS2018上分别进行实验， 实
验结果表明， 与基准模型相比， 该模型F1值分别改善了 0. 48%， 0. 68%， 0. 6%， 0. 58%， 0. 04%和 1. 43%， 
2. 36%， 3. 31%， 1. 11%， 0. 17%。为了进一步验证本文的模型， 进行了两种消融实验。结果表明， 在两个

数据集 CCKS2017和 CCKS2018上本文模型对比变体模型 M1， F1值分别改善了 0. 79% 和 0. 84%； 对比变

体模型M2， F1值分别改善了0. 53%和0. 64%。这些实验结果证明了本文所提算法的可行性。
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Abstract： In order to address the limitations of the current state-of-the-art clinical named entity recogni‑
tion（CNER） models， which fail to fully exploit the global information and semantic features in text and 
address issues like character substitutions， we had improved the traditional word embedding model and 
proposed a novel approach that combines deep convolutional neural networks with bidirectional short-term 
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memory conditional random field （DCNN-BiLSTM-CRF） for clinical text named entity recognition.  The 
enhanced word embedding model integrated the meanings of word roots， phonetics， and characters them‑
selves.  It utilized bidirectional encoder representations from Transformers， enabling the word embedding 
vectors to capture the characteristics of both Chinese characters and clinical text.  By introducing DCNN in 
the task of clinical named entity recognition， we addressed the issue of losing information that cannot be 
retrieved during CNN prediction.  Through the utilization of DCNN， our approach was capable of captur‑
ing global information more effectively， capturing weight relationships between characters， and extracting 
multi-level semantic feature information， thereby improving the accuracy of clinical named entity recogni‑
tion.  We conducted experiments on the CCKS2017 and CCKS2018 datasets.  The experimental results 
show that F1 score of our model improves 0. 48%， 0. 68%， 0. 6%， 0. 58%， 0. 04% and 1. 43%， 
2. 36%， 3. 31%， 1. 11%， 0. 17% respectively when compared to the baseline model.  Furthermore， to 
further validate our model， we performed two ablation experiments.  Compared to variant model M1， our 
model achieved F1 score improvements of 0. 79% and 0. 84% on the CCKS2017 and CCKS2018 datasets 
respectively.  Compared to variant model M2， our model achieved F1 score improvements of 0. 53% and 
0. 64% on the same datasets.  These experimental results confirm the feasibility of the proposed algorithm 
in this study.
Key words： clinical named entity recognition； multi-feature fusion embedding； DCNN； BILSTM-CRF； 

BERT 

0　引　言

临床命名实体识别（Clinical Named Entity 
Recognition， CNER）是指从临床文本中识别并分

类出与医学临床相关的实体， 如疾病、 药物、 手
术、 解剖部位等， 并将它们归类到预定义的类

别［1‑2］。例如， 给出一段临床文字描述， “患者脑部

CT 结果呈缺血性脑中风”， 缺血性脑中风是病

名， 脑是人体名称。 CNER 是自然语言处理

（NLP）和信息检索（IR）领域的一个基础和重要的

任务， 对于提高医疗质量， 辅助临床决策， 构建知

识图谱等有着重要的意义［1‑2］。

CNER 的主要挑战是临床文本的特殊性和复

杂性， 如缩略语、 同义词、 多义词、 专业术语、 噪
声数据等， 导致传统的基于规则或语法的方法难

以适应不同领域和场景［2‑3］。早期的方法通常采用

手动的方式提取上下文特征， 如隐马尔可夫模型

（HMM）、 支持向量机（SVM）［4］、 朴素贝叶斯模

型［5］、 结构支持向量机（SSVM）［6］等。这些方法通

常需要大量标注的训练数据， 可以利用临床文本

中的上下文信息和领域知识来提高模型性能。近

年来， 深度学习网络被用于命名实体识别领域。

Tang等［7］提出了一种基于卷积神经网络（Convolu‑
tional Neural Networks， CNN）和双向长短期记忆

网 络（Bi-directional Long Short-Term Memory， 
BiLSTM）的端到端序列标记模型， 利用多尺度

CNN和自我注意机制在不同专业的数据集之间有

效提升了迁移休息能力。Hou 和 Lin 等［8‑9］通过整

合CNN从根号序列中提取的根号嵌入， 进一步丰

富了文本表示中包含的语义信息， 提高了临床命

名实体识别模型的性能。虽然对普通实体的预测

效果较好， 但由于网络深度有限， 对专业领域种

类繁多的实体识别仍是一个具有挑战的任务。

临床命名实体识别在英语语言环境中取得了

成功， 这是由于英语 CNER 任务相比汉语 CNER
任务更加容易， 因为英语中的名词比汉语的更容

易识别。汉语CNER任务的难点有： 1） 汉语词汇

多义性较强， 同一词在不同语境下可能有不同的

意义。2） 英文文本包含空格、 首字母大写等标识

符来确定实体边界， 而中文文本没有类似的实体

边界标识符， 这增加了实体边界识别的难度。3） 
中文CNER任务通常需要结合中文分词和浅层解

析， 这些方法的准确性直接影响实体识别模型的

有效性和稳定性。4） 中文临床文本中存在许多不

规范的缩略语或首字母缩写、 同一实体的多种变

体和丰富的临床术语。5） 与英语不同， 汉字是象

形文字， 包含丰富的形态信息［10］， 也可以作为潜

在的边界［11］。以“病”为例， 含有偏旁“疒”， 常出

现在“糖尿病”、 “结核病”等疾病中［12］。因此， 使
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用常用的词嵌入算法计算中文词之间的相似度时

无法考虑中文的特殊性质。目前， 在中文临床命

名实体识别领域， 需要一种改进的适合中文的词

嵌入算法与模型来避免信息丢失。

本文结合深度学习提出了一种适用于中文临床

文本的基于改进多重特征词嵌入算法并结合深度卷

积神经网络和 BILSTM-CRF 的模型（RS-BERT-
DCNN-BILSTM-CRF， RBDBC）， 并将其用于中文

CNER任务。在本文模型中， 新的词嵌入算法结合

了双向编码器表征法（Bidirectional Encoder Repre‑
sentations from Transformers， BERT）， 并融合了汉

语拼音和部分词根信息的多特征词嵌入算法， 充分

展示了汉语的文本特征。BERT是一种语言表示模

型， 可以从大规模文本语料库中预训练基于上下文

的深度双向表示［13］， 其在序列标注任务中表现良好， 
使本文的算法能更有效地表征词的歧义性， 增强句

子的语义表征。同时， 本文利用深度卷积神经网络

（Deep Convolutional Neural Networks， DCNN）的优

势获得局部特征。然后， 本文使用BiLSTM网络从

输入序列中获取了时间特征和上下文依赖性， 得到

临床句子中每个字符在多个时间步上的加权表示， 
使模型能够更准确地关注句子中相关的字符或单词。

本文的主要工作： 1） 提出了一种RBDBC模型

来识别中文临床命名实体， 该模型利用深度学习和

文本特征来提高知识提取能力， 并结合基本的

BiLSTM-CRF模型从多个不同方面学习医学文本

中不同字符之间的相关权重。2） 设计了一种改进的

词嵌入算法， 该算法融合词根、 拼音和字符本身的

意义， 使用了来自 Transformers （BERT） 的双向编

码器表示， 使词嵌入向量具有汉字和临床文本的特

点。3） 在两个真实的数据集CCKS-2017、 CCKS-
2018上进行了实验， 计算结果表明本文方法比目前

最先进的方法具有更好的性能。

1　相关工作

在命名实体识别任务的方法中， 传统的方法

主要是利用机器学习来提取特征。近些年， 神经

网络已经被广泛应用于多个领域， 如命名实体识

别。Chen［14］提出了一种用于句子分类的CNN， 该
网络采用定长滑动窗口提取文本特征， 但忽略了

文本全局信息的相关性。Ma 等［15］提出了一种多

任务神经网络， 将CNN和BiLSTM 并行使用， 能
够从字词序列、 语法信息和地名词典信息中学习

到更高阶的特征， 但该方法对于实体边界的处理

效果仍然不太理想。Aguilar等［16］使用多准则融合

方法构建了BERT-DNN-CRF模型以挖掘语料库

间的共有信息， 从而提高了中文命名实体识别的

准确率和召回率。蔡庆［17］提出了一种融合 BERT
的多层次司法文书实体识别模型， 使用掩码语言

模型（Masked LM）在 BERT 层进行无监督预训

练， 在中国裁判文书网上公开的裁判文书训练

中， 其F1值达到了 89. 12%， 明显优于对照模型， 
进一步证明了深度学习在命名实体识别中的优

势。张芳丛等［18］提出的一种新的深度学习模型有

效解决了中文电子病历命名实体识别中存在的一

词多义和词识别不全的问题， 在基于 CCKS 的数

据集上的F1实验值达到了 89%， 但由于使用的数

据集规模较小， 部分类别实体识别效果一般。罗

凌等［19］将语言嵌入模型（Embeddings from Lan‑
guage Model， ELMo）应用到了中文上， 并提出了

一 种 基 于 汉 字 笔 画 的 中 文 ELMo 模 型 ， 在
CCKS2017和CCKS2018 CNER数据集上的F1实

验值分别为91. 75%和90. 05%。

2　RBDBC的命名实体识别模型

由于汉语的特殊性， 文本处理的第一步是分

词， 给定文本序列 S=［w1，w2，…，wn］， 其中

wt（1≤t≤n）是句子中的第 t个字符， 本文的目标

是用 BIOES（Begin， Inside， Other， End， Single）
标签方案对句子 S中的每个字符wt进行标记， 得
到一个包含实体类型及其对应位置标签的标签序

列Y=［y1，y2，y3，…，yn］。本节将对提出的模型进

行概述并介绍本研究涉及的NER模型方法。

2. 1　模型概述

本文提出的模型框架如图 1 所示。该模型包括

多层神经网络层： 输入层（Input layer）、 嵌入层

（Embedding Layer）、 上下文建模层（Context Mod‑
eling Layer）、 CRF层（CRF Layer）。输入层的作用

是将原始输入的临床文本序列转换为模型可接受的

数字向量矩阵形式， 以便于后续的计算。嵌入层将

字义信息与词根、 拼音等特征信息拼接成最终的词

向量。在上下文建模层通过BERT模型和DCNN卷

积层获取上下文信息和局部特征。然后， 将融合向

量输入到BILSTM层中， 利用BILSTM在提取序列

的上下文特征方面的优势学习单词在句子中的长期
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依赖关系和上下文信息。最后， 将输出输送到CRF
层， 得到最可能的标签序列。

2. 2　输入层

现有的中文分词工具主要用于一般领域的文

本处理， 不能满足临床领域相关应用的需求。本

文直接在字符层面对汉语临床句子进行切分， 以
避免分词错误的影响。给定汉语临床句子 S=
［w1，w2，…，wn］， 输入层将每个字符wn用独热编

码（one-hot）表示， 其维数等于训练数据集的词汇

大小。经过处理后， 句子表示变为 X=［x1，

x2，…，xn］。

2. 3　嵌入层

本文嵌入层将尽可能识别字符的细粒度特

征， 提取字符的部首、 拼音等特征， 并将这三个特

征融合起来， 构建一个高质量的多特征单词嵌入

模型， 使单词向量能够充分应用于实体识别领

域， 从而识别更多的专有名词。

在命名实体识别任务中， 汉字与英文有很大

的区别， 汉字可以直接识别单个字符， 因此可以

获得每个字符的部首特征， 同时， 汉字是象形文

字， 具有丰富的深层语义信息。中国临床文本数

据不同于一般的领域数据集， 其包含专业词汇， 
数据中的实体具有一些专有的特征信息， 例如， 
部首“月” 在汉字中出现在与身体部位相关的单词

中， 如“膀”， “胱”， “腰”。在本文的模型中， 从输

入层获得的一个独热编码向量将被进一步嵌入到

相应的低维密集语义向量中。将输入层输出的

X=［x1，x2，…，xn］作为输入， 使用 Python 提供的

cnradial工具包提取每个单词的特征信息， 如词根

和拼音。如果单词不具有词根和拼音的特征， 则
将信息标记为 PAD（Padding Additional Data）， 将
提取的信息输入基于 BERT 的模型进行建模训

练， 学习理解文本的前后文联系， 得到词级词嵌

入向量 ci∈Rdc、 偏旁部首词嵌入向量mi∈Rdm和拼

音词嵌入向量 pi∈Rdp， 其中 dc表示词级词嵌入向

量的维度， dm表示部分部首词的嵌入向量的维

度， dp表示拼音词的嵌入向量的维度。最后， 并
将 ci， mi和 pi拼接得到的多特征融合词嵌入向量

wi作为最终输出的单词向量。

m i =[ c i，m i，p i ]。 （1）

本文使用 BERT 模型来进行词向量的处理， 
模型结构如图 2 所示。

本文BERT模型前馈大小均设置为４层， 具体

参数如表 1 所示。其中， T表示层数（Transformer 
blocks块）， C表示隐藏大小， H表示自注意力的头

数， Total Para Meters表示模型的总参数数量。本文

使用对汉语语料效果更好的BERT base版本。

图 1　模型框架示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the model framework

图 2　BERT结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of BERT structure

表 1　模型参数

Tab. 1　Model parameter

BERTbase
BERTlarge

T

12
24

C

768
1 024

H

12
16

Total Para Meters

110×106

340×106
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2. 4　上下文建模层

为了更好地获取文本的时间特征、 字符的上

下文信息以及文本序列中字符之间的关联权重， 
在嵌入层之后部署了上下文建模层， 该层由

DCNN模块和BILSTM模块组成。将嵌入层输出

的嵌入向量矩阵逐层馈送到上述模块进行进一步

处理， 然后将两个模块的最终输出向量作为上下

文建模层的最终输出。

2. 4. 1　DCNN模块

在本文的模型中， DCNN 模块由三层组成。

在每一层中， 将扩展卷积层的输出反馈给下一层

扩展卷积层， 每一层的卷积核和滤波器都设置为

相同的数目。由于过多的层数会带来过多的参

数， 并导致过拟合问题。因此， 本文将卷积层数

设为3， 迭代次数设为4。
DCNN 模型第一层的膨胀宽度设置为 1， 并

输出与输入大小相同的特征图， 从而增大感受野

以获取更多的上下文信息。膨胀卷积的输出为

in =D0
1wn， （2）

式中： Dj
ω表示宽度为ω的第 j层膨胀卷积。

DCNN中第 j层的输出为

Cj
n = r (Dj- 1

ωj C LC
n )， （3）

式中： r表示RULE激活函数； Lc表示一个膨胀卷

积层； j表示膨胀卷积层数。

将三层的卷积运算看作一个整体结构， 在迭

代后得到 bkn， k表示 DCNN 的迭代次数， 将（b1， 
b2， …， bn）作为BILSTM的输入。

2. 4. 2　BILSTM模块

本文利用 BILSTM 来获取输入序列的特征。

将（b1，b2，…，bn）输入到前向和后向长短时记忆

（LSTM）， 然后结合前向 LSTM（

h1，


h2，…，


hn）和

后向LSTM的隐藏状态（

h1，


h2，…，


hn）来获取隐藏

状态序列（h1，h2，…，hn）。

ht =[

ht，


hn ]∈Rm。 （4）

与传统的递归神经网络（RNN）相比， LSTM
的优点是它可以决定哪些信息被遗忘， 哪些信息

被重新训练。这个过程是由遗忘门 ft中的 s型函数

决定的。

ft = σ (Wf· [ ht- 1，wt ]+ bf )， （5）

式中： Wf和 bf是可训练的参数； σ是 sigmoid函数， 
输出值在 0和 1之间， 与 σ相乘的信息在 σ=0时被

遗忘， 在 σ=1时被保留。

2. 5　CRF层

CRF（Conditional Random Field）模块为解码器

层。本文首先利用线性层将由堆叠神经网络生成的

隐态序列（即（（h1，h2，…，hn）∈Rn*m））的维数变换为（（p1，

p2，…，pn）∈Rn*k））， 其中， k是候选标签的数量。然后

利用CRF层预测最可能的结果。CRF层的参数是

一个矩阵， 记为矩阵A， 其中A∈（k+2）*（k+2）。Aij

表示从第 i个标签到第 j个标签的过渡分数。

给定输入序列 X和候选标签序列 Y=［y1， 
y2， …， yn］， 得到的CRF综合评分为

score ( X，Y )=∑
i= 1

n

Pi，yi + ∑
i= 1

n+ 1

Ayi- 1，yi。 （6）

根据式（6）， 标签序列的得分等于每个位置得分

的总和。然后利用Softmax函数得到归一化概率

P (Y|X )= exp( score ( X，Y ) )
∑
Y′

exp ( score ( X，Y′ ) )
。 （7）

接下来利用最大化对数似然函数来训练模型

logP (YX|X )= score ( X，YX )-
log ( )∑exp( score ( X，Y′ ) ) 。 （8）

最后， 使用维特比算法选择最优路径， 得到

最终的标签序列为

Y * = arg max
Y′

score ( X，Y′ )。 （9）

3　模型性能对比实验

通过实验与其他的方法进行比较， 并评估本

文所提出模型的性能。

3. 1　数据集

本文的所有实验主要在CCKS2017-CNER数据

集和CCKS2018-CNER数据集上进行， 这两个数据

集是中文临床命名实体识别方法性能评价中广泛使

用的公共基准数据集。CCKS2017-CNER数据集包

含来自不同临床科室的400份中文病历， 共计1 596个
注释实例（10 024句）， 包含5类临床命名实体， 包括

疾病（Disease）、 症状（Symptom）、 检查（Exam）、 治
疗（Treatment）和身体部位（Body）。这些句子被中

文句点和感叹号进一步分割成从句。CCKS2018-
CNER数据集共包含1 000条记录， 分为600个训练

数据集和 400 个测试数据集， 包括解剖部位（Ana‑
tomical part）、 症状描述（Symptom description）、 独
立症状（Independent symptom）、 疾病（Disease）和手
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术（Treatment） 等5类临床命名实体。两个数据集中 不同类型实体的详细统计如表 2和表 3 所示。

3. 2　比对模型

本文选取了几个典型的词级和字符级NER模

型作为比对模型， 以验证本文的模型在中文临床

命名实体识别中的性能。

首先介绍在CCKS2017-CNER数据集上评估

的一些基线模型： 
1） HIT-CNER［20］： 该模型提出了一种混合系统， 

它将Rule， CRF， RNN、 带特征的RNN这 4 种方法

融合在一起， 并在最后添加一个投票机制。

2） BiLSTM-CRF-DIC［21］： 该模型将字典融

合到深度神经网络中， 解决了一些稀有实体不能

被识别的问题。

3） RD-CNN-CRF［22］： 该模型为中文 CNER 提
供了一种带有条件随机场的残差扩张卷积神经网络， 
它使模型在计算中异步， 从而加快了训练周期。

4） LM-Att-BiGRU-CRF［23］： 该模型首先从

未标注的临床医疗数据中训练字符向量和语言模

型， 然后利用标注数据来训练标注模型。

5） MKRGCN［24］： 该模型可以将来自中文词典

和领域知识等多个来源的知识用于CNER。

此外， 为了进一步验证模型在CCKS2018-CNER
数据集上的识别能力， 本文还选择了一些在相同数

据集上经过测试的先进模型来进行比较， 具体如下： 
1） FT-BERT+BiLSTM+CRF+Fea［25］： 该

模型在未标记的中国临床记录上预训练 BERT 模
型， 使用不同层分别提取文本特征和解码预测

标签。

2） DUTIR［26］： 该模型提供了一种神经网络集

成方法， 该方法结合了 5 个单独的神经网络模型

采用了各种特征。

3） BiLSTM-CRF［27］： 将 BiLSTM-CRF 模型

被应用于中文电子病历， 以识别这些病历中的相

关命名实体。

4） MSD_DT_NER［28］： 该模型可以利用未标

记的领域特定知识。使用不同的图层， 例如长短

期记忆（LSTM）和条件随机域（CRF） ， 分别提取

文本特征和解码预测的标签。

5） Attention-BiLSTM-CRF+all［29］： 该模型

提供了一种基于历史实体信息的实体自动校正算

法， 并且构建了药物词典和后处理规则， 对实体

进行了校正， 进一步提高了性能。

3. 3　参数设置

本文使用基于 Python 3. 8 的 Transformers-
4. 19. 2 库来实现本文的模型， 使用 Adam 算法进

行参数优化。初始学习率设置为 10−5， 遗忘率设

置为 0. 1。如果最近 3轮没有更好的精度， 将对学

习率进行适当调整。为了避免过拟合， 所有方法

都采用了早期停止和退出策略， 最大早停次数设

置为 3。此外， 采用梯度裁剪的方法解决了梯度爆

炸问题。对于 DCNN 模块， 扩张宽度设置为 1×
2×4。对于 BiLSTM 模块， 输入特征维数设置为

768×2， 隐层状态的维数设置为 384。批次大小设

置为 8， 对于每个数据集， 本文选择其中的 90%作

为训练数据， 其余作为测试数据。

3. 4　各模型的比较

本文模型在 CCKS2017 不同类型临床实体上

的实验结果如表 4 所示， 在 CCKS2018 上的实验

结果如表 5 所示。在两个数据集上与比对模型比

较的结果如表 6 所示。

由表 6 可以看出， 本文提出的模型与比对模

型相比， 在数据集 CCKS-2017 上的 F1 分数分别

提高了 0. 48%， 0. 68%， 0. 6%， 0. 58%， 0. 04%。

在 数 据 集 CCKS-2018 上 分 别 提 高 了 1. 43%， 
2. 36%， 3. 31%， 1. 11%， 0. 17%。这主要是因为

深度卷积神经网络在并行提取特征方面具有较大

表 2　CCKS2018中不同类型实体数量的统计信息

Tab. 2　Number statistics of different types of entities in CCKS2018

数据集

Training set
Test set

临床命名实体

Anatomical part
7 838
6 339

Symptom description
7 831
918

Independent symptom
2 066
1 327

Disease
1 005
813

Treatment
1 116
735

表 3　CCKS2017中不同类型实体数量的统计信息

Tab. 3　Number statistics of different types of entities in CCKS2017

数据集

Training set
Test set

临床命名实体

Body
10 719
3 021

Symptom
7 831
2 311

Exam
9 546
3 143

Disease
722
533

Treatment
1 048
465
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的优势， 与传统的卷积神经网络相比， 它能够以

较快的速度获得扩展宽度距离内的特征， 并获得

文本的远距离特征。同时， 添加拼音、 部首等特

征可以提高模型的识别性能和准确性。

3. 5　DCNN和BERT对实验的影响

为了研究DCNN和BERT对中文CNER任务

执行的影响， 本文设置了两组消融实验， 使用相

同的表示方法和数据集， 将本文模型（RS-BERT-
DCNN- BILSTM-CRF）与其两个变体进行了比

较， 变体模型分别为 M1 和 M2。模型 M1 是将本

文模型中的 DCNN 模块替换为 CNN 模块而获得

的， 模型 M2 是将本文模型中的 BERT 嵌入方法

替换为word2vec获得的。表 7和表 8 给出了这两

个模型在两个CNER数据集上的性能结果。

由 表 7 和 表 8 可 以 看 出 ， 模 型 M1 在

CCKS2017和CCKS2018数据集上的F1分数分别

为 91. 13% 和 90. 15%， 比本文所提模型分别低

0. 79% 和 0. 84%。 模 型 M2 在 CCKS2017 和

CCKS2018数据集上的F1分数分别为 91. 39% 和

90. 35%， 比 本 文 所 提 模 型 分 别 低 0. 53% 和

0. 64%。以上实验结果表明， 与传统算法相比， 
本文基于多特征的词嵌入算法能够在训练单词向

量中提取出更多的细粒度汉字特征， 并且在上下

文建模层和 CRF 层相同的情况下， 将模型 M1， 
M2与本文提出的模型相比较， 本文的模型在实体

识别方面比传统的word2vec和卷积神经网络有更

好的效果， 与传统的卷积神经网络相比， 它能解

决 CNN预测时丢失的部分信息无法找回的问题， 
而且还能获得文本的远距离特征。综上所述， 引
入DCNN和BERT并结合多特征词嵌入的方法是

有效的。

表 4　本文模型在CCKS2017上的实验结果

Tab. 4　Experimental results on CCKS-2017 of this paper model

评价指标

Precision/%
Recall/%
F1/%

临床命名实体

Body
89.50
87.92
88.70

Symptom
93.58
93.67
93.63

Exam
92.40
92.01
92.21

Disease
88.51
89.65
89.08

Treatment
87.64
88.48
88.05

Overall
92.28

91.57

91.92

表 5　本文模型在CCKS2018上的实验结果

Tab. 5　Experimental results on CCKS2018 of this paper model

评价指标

Precision/%
Recall/%
F1/%

临床命名实体

Anatomical part
86.48
89.56
88.42

Symptom description
90.20
93.17
91.66

Independent symptom
90.02
90.95
90.48

Disease
88.53
89.89
88.92

Treatment
94.00
88.68
91.26

Overall
88.31

93.82

90.99

表 6　各模型在CCKS2017和CCKS2018上的实验结果对比

Tab. 6　The experimental comparison results of different models on CCKS2017 and CCKS2018

数据集

CCKS2017

CCKS2018

评价指标

模型

HIT‑CNER
BiLSTM‑CRF‑DIC

RD‑CNN‑CRF
LM‑Att‑BiGRU‑CRF

MKRGCN
Our model

FT‑BERT+BiLSTM+CRF+Fea
DUTIR

BILSTM‑CRF
MSD_DT_NER

Attention‑BiLSTM‑CRF+all
Our model

Precision/%
91.99
90.83
90.63
88.60
93.33
92.28
92.06
88.89
88.52
89.84
91.26
88.31

Recall/%
90.30
91.64
92.02
94.25
92.19
91.57
91.15
88.37
86.86
89.93
90.38
93.82

F1/%
91.44
91.24
91.32
91.34
91.88
91.92

89.56
88.63
87.68
89.88
90.82
90.99
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4　结　论

本文针对临床命名实体识别任务， 提出了一

种基于多特征融合嵌入和 DCNN 的模型， 该模型

提供了一种融合词义、 部首、 拼音特征的单词嵌

入算法， 利用Transformers的双向编码器表示， 生
成了具有中文和临床特点的单词向量。将DCNN
与 BiLSTM 相结合， 用于提取文本的全局信息和

语义特征， 解决了 CNN信息丢失的问题， 提高了

文本的表达能力。在两个公开的临床命名实体识

别数据集上进行了实验， 结果表明， 本文模型的

准确率均优于两个数据集共 10个基准模型， 本文

模型的F1值与比对模型相比分别提升了 0. 48%， 
0. 68%， 0. 6%， 0. 58%， 0. 04% 和 1. 43%， 
2. 36%， 3. 31%， 1. 11%， 0. 17%。另外， 通过消

融实验验证了 DCNN 和多特征融合嵌入的有效

性。本文模型在临床命名实体识别任务上取得了

较好的效果， 但仍有改进空间， 未来的工作将在

更多的数据集和领域上进行验证和应用， 以提高

模型的鲁棒性和泛化性。
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