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摘要

在互联网在线医疗领域，由于大多数患者缺乏医学培训，以及不同学科病理特征的复

杂性，医患对话文本中的医学命名实体呈现出长且多词的句法特点，给命名实体识别

算法提出了新的挑战。为解决这一问题，本研究融合多个不同粒度的扩张卷积机制，

构建了Flat-Lattice-CNN模型。该模型不仅考虑字符和词语的语义信息以及它们的绝

对和相对位置信息，还提取跨越不同距离的多个字符/词语的共现依存关系特征，以

此提高医学长命名实体的识别精度。实验结果表明，本文提出的模型在所评估数据集

的命名实体识别任务上有普遍性的性能提升，尤其是在以长实体为主的中文医疗数据

集CTDD上，该模型的F1值提升了约2%，具有更优的表现。
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Abstract

In the field of internet-based healthcare, the complexity of pathology features across

various disciplines, coupled with the lack of medical training among most patients,

results in medical named entities in doctor-patient dialogue texts exhibiting long and

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第382页-第393页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 382



计算语言学

multi-word syntactic patterns, posing new challenges to named entity recognition al-

gorithms. To address this issue, this study integrates multiple dilation convolution

mechanisms of different granularities to construct the Flat-Lattice-CNN model. This

model not only considers the semantic information of characters and words, as well

as their absolute and relative positional information but also extracts relationship fea-

tures between characters/words spanning different distances to improve the recognition

accuracy of long medical named entities. Experimental results show a significant per-

formance boost in the task of recognizing medical named entities on all evaluation

dataset, especially on CTDD with a 2% increase in F1 score.

Keywords: Long multiword named entities , Chinese Medical Named Entity

Recognition , Dilated Convolution

1 引言

命名实体识别(Named Entity Recognition, NER)是自然语言处理的基础任务之一，其主要

功能是在文本中识别特定概念的实体，对于机器翻译、信息提取、问答系统等领域至关重要。

医学命名实体识别旨在从海量的非结构化医疗数据中提取关键信息，如药物、手术、症状、身

体、疾病等，为医学研究发展和智慧医疗系统普及提供基础支持(张帆 and 王敏, 2017)。近年

来，随着信息技术的不断进步和人们服务意识的提高，互联网在线医疗正逐渐成为传统面对面

医疗的重要补充(罗歆然 et al., 2024)。在互联网在线医疗平台上，诊疗期间的医患交流对话多

以文本形式记录并保存。但由于大多数患者缺乏医学培训，以及医学不同学科病理特征的复杂

性，他们往往在提供病情和病史时采用较长的表达方式。因此，相关的命名实体表现出长且多

词的特征，例如，妇产科领域中“月经过后老是再沥沥拉拉一周左右褐色的分泌物”是一个长且

多词的医学症状实体。相比较下，已有研究中的医学命名实体通常以较短和较少词语标记呈现。

举例而言，“发烧”被视为一个具有完整且独立医学意义的症状实体，而“断断续续地发烧”也是

一个具有完整且独立医学意义的症状实体。尽管它们可能对应着不同的病理情况，然而已有研

究却通常将它们等同对待，即“断断续续地发烧”内容中，“断断续续”这一部分词语多数情况下

会被忽略标记和识别。

目前，医疗文本命名实体识别的研究主要集中在电子病历、医学文献、医学书籍等领域，

而对互联网在线医疗问答文本的研究则较为有限(Li et al., 2020)。虽然已有方法例如BiLSTM-

CRF(Luo et al., 2018)、Bert-CRF(Souza et al., 2019) 和LeBert-CRF(Liu et al., 2021)等，在
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医疗命名实体识别领域获得了有效结果，但其应用到互联网在线医疗问答中文文本领域时存在

一定局限。具体原因如下：首先，它们主要是针对较短的命名实体识别任务开发的，但在互联

网在线医疗医患对话文本中，相关医学命名实体表现出长且多词的句法特点；其次，大多数模

型聚焦在英文文本中，而英文和中文的句法特征有较大区别，前者基于字符特征，后者除了字

符对词语特征也有较强依赖；最后，虽然命名实体识别普遍被形式化为序列标记问题，但其本

质上是对实体内部词之间关系的建模(Li et al., 2022)，然而迄今为止，算法(例如，注意力机

制)(Vaswani et al., 2017)更多捕捉的是标记(字符或词语)之间的两两关系信息，而长且多词命名

实体中的多词共现依存关系特征仍然缺乏有效的捕获机制。

为解决上述问题，本研究针对互联网医患对话文本，提出了一种整合Flat-Lattice和多粒度

扩张卷积网络机制的新模型：Flat-Lattice-CNN。在这个模型中，Flat-Lattice结构简化了模型

的复杂性，将其结构设计成了平面形式，不仅降低了模型的复杂度，还充分利用了字符和词级

别的信息。虽然Flat-lattice机制可以提取实体中的标记(字符或词语)对之间的长依赖关系，但其

主要用于捕获标记之间两两的关系信息。因此，针对长且多词的长医学实体，为了建模实体内

多词长距离的共现依存关系特征，本研究整合多粒度扩张卷积机制。实验结果表明，该模型在

数据集的命名实体识别任务上有普遍性的性能提升。

2 相关工作

2.1 命名实体识别

命名实体识别（NER）长期以来一直是自然语言处理（NLP）领域的基础任务之一，有

着广泛的应用，包括但不限于机器翻译、信息提取、问答系统等。从命名实体识别问题的分析

角度，近年来，NER的研究逐渐从最初的平铺式NER(Flat NER)，演变到了嵌套NER(Nested

NER)和不连续NER(Discontinuous NER)(Li et al., 2022; Zheng et al., 2019)。

相较于通用领域的命名实体识别，医学命名实体识别任务需要结合医学领域的语言特点和

医学语义知识。经过文献梳理，我们发现多数已有医学命名实体工作主要聚焦在输入表示方面，

例如Li等采用Lattice-LSTM整合词汇信息，并基于ELMo学习电子病历中的上下文信息(Zhang

and Yang, 2018)；(Luo et al., 2018)利用字符串匹配方法将疾病字典与字符进行配对，并提出

了结合字典注意力层的BiLSTM-CRF模型；(罗歆然 et al., 2024)提出了一种BERT-BiLSTM-

CRF模型，该模型融合了词汇和字根特征，利用BERT模型增强了中文临床记录文本的上下文

语义信息。除此之外，也有关注医学文本中的嵌套实体识别的工作(Fei et al., 2021)。近年来，

学者们注意到在医学文本中出现不连续命名实体的现象，例如“腿和胳膊疼”。针对这类问题，

相关研究提出引入新的标记标签，例如“感觉(疼)”来处理这种不连续实体的情况，这类标签的

数量随着语料库的变化，需要及时进行更新和丰富(Dai et al., 2020)。

鉴于先前研究和互联网医患对话文本特点，我们发现长且多词的医学命名实体识别问题尚
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未得到重视。例如“断断续续地发烧”中“断断续续”容易被已有医学命名实体识别工作所忽

略。考虑到命名实体识别本质上是对实体标记(字符或词)依赖关系的建模，以及中文文本的特

点，本研究整合Flat-Lattice和多粒度膨胀卷积机制，提出Flat-Lattice-CNN模型，其中多粒度

扩张卷积可有效地捕获跨越短和长距离的多标记(字符或词语)共现依存的关系信息，用以识别

长且多词医学命名实体。

2.2 Flat-Lattice

相比英文，中文的命名实体识别更加困难，因为它涉及到词语的分词问题。最近的研究已

经证明了栅格结构在利用词语信息和避免分词错误传播方面具有优势。在栅格结构中，可以将

一个句子与词典进行匹配，以获取其中的潜在词语，这些词语对于命名实体识别可能非常重要。

具体而言，栅格中的每个节点都是标记(一个字符或一个潜在词语)，其中，词语并非按顺序排

列，而是由词语的第一个字符和最后一个字符决定其位置。基于栅格的模型使用注意力机制在

每个位置融合可变数量的词语节点。然而，由于这种栅格结构的动态性，相关方法不能充分利

用GPU的并行计算。因此，李等人提出了Flat-Lattice，该模型基于Transformer将栅格结构转换

为平面格(flat-lattice)，通过设计的头(head)和尾(tail)标记的位置编码，该模型可无损复原栅格

结构。因此，可以直接使用Transformer来完全模拟栅格输入。不仅如此，Transformer的自注意

力和全连接机制使字符可以直接与任何潜在词进行交互，并模拟序列中标记之间的不同距离依

赖关系(Li et al., 2020)。

2.3 CNN

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks,CNN)(Zeng et al., 2014)是一种结构特殊的

人工神经网络，主要应用在视频分类、图像识别、图像标注、人脸检测、信息抽取、文本处理

和语音识别等方面，在实际应用中达到很好的效果。卷积神经网络一般由输入层、卷积层、池

化层、激活层以及顶端的全连接层、损失函数层组成。卷积层的目的是提取不同特征，位置较

低的卷积层提取低级特征，位置较高的卷积层提取高级特征。其中，卷积层的卷积核感受视野

范围由膨胀率控制，即膨胀率越高，卷积核的感受视野越大，如果是在文本处理领域，则能建

模跨越长距离的多词共现依存关系特征。

3 Flat-Lattice-CNN模型

本文提出的Flat-Lattice-CNN模型主要由三部分组成， 分别是输入层、 Self-

Attention+FFN层和标签预测层，整体结构如图1所示。首先，利用Flat-Lattice Transformer获

取输入句子的标记(字符或词语)嵌入向量和标记的绝对、相对位置向量，进一步在此基础上采

用不同膨胀率的卷积核将跨越不同距离的多词共现依存关系的特征转化成向量，然后融合这三

类型向量，得到最终的输入表示。其次,将输入层得到的向量输入至Self-Attention+FFN层，层
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图 1: FLAT-Lattice-CNN模型的整体架构图

中使用Self-Attention和FFN学习标记(字符或词语)的上下文环境，然后使用残差结构得到最终

的语义特征。最后,将最终的语义特征输入到以CRF为函数的标签预测层中。接下来将详细说明

各个部分。

3.1 Flat-Lattice Transformer

Flat-Lattice Transfomer先将字符与词汇表生成的格子展开为扁平化span序列，之后采

用Transformer融合位置信息得出每个标记的嵌入向量。具体的，每一个span对应一个标记(字

符或词语)、一个头(head)和一个尾(tail)的位置信息，就像图1虚线框中所示。标记是一个字符

或单词。头和尾指示了标记在原序列中第一个和最后一个字符的位置索引，也就是它们表示了

标记在格子中的位置。Transformer采用全连接的自注意力机制和前馈网络来建模序列中的标

记(字符或词语)之间的依赖关系。

为了保留位置信息,Flat-Lattice Transformer为序列中的每个标记引入了位置表示，形成

对应的每个span。具体而言，为每一个标记（字符或单词）分配了两个位置索引：头位置和

尾位置，通过这些位置索引，可以从一个标记序列中重构出一个格子。输入序列中的任意两

个SPANxi和xj，它们之间存在相交、包含和分离三种关系，由span的头和尾共同决定。因此，

这种位置机制可以同时表示两个标记绝对和相对位置信息，任意两个SPANxi和xj的相对位置可
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以用公式1计算：

d
(hh)
ij = head [i] − head [j]

d
(ht)
ij = head [i] − tail [j]

d
(th)
ij = tail [i] − head [j]

d
(tt)
ij = tail [i] − tail [j]

(1)

其中，d表示头部之间的距离i和j具有类似的含义。

SPAN的相对位置编码是四个距离的简单非线性变换，计算方法如2所示：

Rij = ReLU

(
Wr

(
P
d
(hh)
ij

⊕ P
d
(th)
ij

⊕ P
d
(ht)
ij

⊕ P
d
(tt)
ij

))
(2)

其中Wr是可学习参数，
⊕
表示串联运算符，pd的计算方法如Vaswani等人所述(Vaswani et al.,

2017)，可通过公式3来计算：

P
(2k)
d = sin

(
d/100002k/dmodel

)
P

(2k+1)
d = cos

(
d/100002k/dmodel

) (3)

其中，d和k表示位置编码的维度索引。然后，使用自注意力的变体来利用相对SPAN的位置编

码，以进一步提高模型对序列信息的建模能力。通过融合的标记(字符或词语)和它们的相对、

绝对位置信息，并经过transformer机制后，得到了输入序列中每个span的嵌入向量wF。

3.2 Dilated Convolution CNN

在前述嵌入向量wF基础上，本研究引入了不同膨胀率的卷积机制，以此获取实体内跨越不

同距离的多词共现依存关系特征向量wc，然后与wf拼接成为最终的输入嵌入向量[wf ;wc]。如公

式4所示，卷积机制具有局部感受视野和平移不变性的机制，局部感受野是指机制能够专注于局

部特征的提取，而不需要考虑整个输入的复杂性；平移不变性指的是是指特征的识别不受其绝

对位置的影响。 Dilated Convolution CNN结构包括以下几个关键组件：

1.基础卷积层：首先通过一个具有可选丢弃率的一维卷积层来对输入进行特征提取。这有

助于将输入数据映射到一个更高维度的表示空间，并通过RELU激活函数进行非线性转换。这

一步旨在为后续的多粒度扩张卷积层提供一个丰富的输入表示。

2.多粒度扩张卷积(Li et al., 2022)：为了捕获多词的共现依存关系信息，本文引入了多个具

有不同扩张率的卷积核。每个卷积核都具有自己的感受野大小，使其能够有效地捕获不同范围

内的语义信息。具体地，假设以一个变量a来衡量空洞卷积的扩张系数，则加入空洞之后的实际

卷积核尺寸与原始卷积核尺寸之间的关系为公式4：

K = k + (k − 1) (a− 1) (4)
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其中，k为原始卷积核大小，a为卷积扩张率(dilation rate)；K为经过扩展后实际卷积核大小。

卷积后得到的尺寸用公式5计算：

W =
w − k + 2p

s
+ 1 =

w − k − (k − 1) (a− 1) + 2p

s
+ 1 (5)

其中，w为输入尺寸，k为原始卷积核大小，a为卷积扩张率，s 为stride，p是padding。

3.残差连接(He et al., 2016)：为了确保信息的流动和保留原始输入的重要信息，本文在多

粒度扩张卷积之后采用了残差连接的策略。

3.3 Self-Attention+FFN

本研究在整合Flat-Lattice Transformer和多通胀率的卷积机制基础上获取了输入序列的嵌

入表示，之后将嵌入表示的序列输入到自注意力(Self-Attention)和全连接层(FFN)，使得模型

在输入层基础上进一步提升处理每个元素考虑整个序列上下文信息的能力，从而更好地理解元

素与序列中其他元素之间的关系。

3.4 预测层

标签预测层采用的是条件随机场模型 (Condi-tional Random Field,CRF)(Lafferty et al.,

2001)。CRF是一种判别式的无向图模型，通过研究标签之间的关系，获得全局最优的标签序

列。

4 实验结果与分析

4.1 实验数据

为验证本文模型在中文命名实体识别任务中的有效性， 在IMCS-2021(Chen et al.,

2023)和CTDD(Wang et al., 2023)两个公共中文医疗NER数据集进行实验，两个数据集的描述

信息如表 1所示。CTDD是妇产科领域互联网医患对话中文数据集，IMCS-NER则是儿科领域

的在线医患对话中文数据集。如表1所示，CTDD的实体平均长度为4.33，IMCS-2021则是2.62，

因此可以得出CTDD的长实体比例比IMCS-2021更高。

IMCS-2021数据集涵盖症状、检查、药物名称等5种实体类型，本文从中随机抽取73,603条

数据作为训练集， 12,517条数据作为验证集， 12,332条数据作为测试集。 CTDD数据集包含

时间、疾病和症状等6种实体类型，本文随机抽取21,633条作为训练集，3,757条作为验证集，

4,847作为测试集。其中，CTDD数据集实体类型占比如图 2所示。

在本文命名实体识别实验评估任务中，参数设置如表 2所示。
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CTDD IMCS-NER

所有命名实体的数量 63560 74698

实体平均长度 4.33 2.62

总字符数 1,700,392 1,621,161

标记字符与总字符的比例 16.2% 12.1%

对话的平均字数 713.55 589.04

表 1: CTDD数据集与IMCS-NER数据集的描述信息

图 2: CTDD数据集实体类型分布图

4.2 评价指标

本文实验结果使用F1值作为评价指标，计算如公式6所示:

P =
预测正确的实体集

得到的实体总数
× 100%

R =
预测正确的实体集

数据集实体数
× 100%

F1 =
2 × P ×R

P + R
× 100%

(6)

4.3 基线模型

(1)BiLSTM-CRF(Luo et al., 2018)模型采用双向长短期记忆网络(Bidirectional Long Short-

Term Memory，BiLSTM)来捕获输入序列中的上下文信息，并结合条件随机场(Conditional

Random Field，CRF)来对序列标注问题进行建模。

(2)Bert-CRF(Souza et al., 2019)模型结合了预训练的 BERT 模型和条件随机场(constant

ratefactor，CRF)，利用 BERT 模型强大的上下文理解能力，对输入序列进行表示学习，并通

过 CRF 层进行标签序列的全局优化。
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参数 数量

学习率 6e-4

batch 10

epoch 50

注意力头的个数 8

注意力头的维度 20

输入维度 160

通道数 160

Dropout 0.5

表 2: 参数设置

(3)LeBert-CRF(Liu et al., 2021)模型在 Bert-CRF 模型的基础上进行了改进，引入了领域

专属的预训练方法。

(4)Lattice LSTM(Zhang and Yang, 2018)模型是一种基于格子结构的神经网络模型，它在

模型的输入端引入了字符级别的信息，并通过格子结构的设计，使得模型能够更好地捕获单词

内部字符之间的依赖关系。

4.4 实验结果分析

为更好观察本文模型对中文医疗命名实体识别的效果，分别用BiLSTM-CRF、 Lattice

LSTM、Bert-CRF、LeBert-CRF、FLAT-Lattice-Transformer模型作为对照组，分别在IMCS-

2021和CTDD两个公共中文医疗NER数据集进行实验。对照组模型参数均为默认值，不同模型

的中文命名实体识别效果如表3所示。

CTDD IMCS-2021 weibo

模型 P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%)

Bert-CRF 53.09 52.75 52.92 88.46 92.35 90.37 - - -

LeBert-CRF 52.63 54.25 53.42 86.53 92.91 89.60 - - -

BiLSTM-CRF 46.26 50.34 48.21 85.67 88.72 87.61 - - -

Lattice LSTM 57.14 55.17 56.14 89.37 90.84 90.10 53.04 62.25 58.79

FLAT-Lattice Transformer 53.62 56.47 55.14 88.83 93.43 91.07 69.84 77.37 73.41

Flat-Lattice-CNN (ours) 55.63 59.10 57.31 89.44 93.51 91.43 70.29 79.69 74.69

表 3: 在CTDD、IMCS、weibo数据集上的实验结果

虽然长且多词的实体是医学领域的文本特点，但是其它领域也可能有长实体的存在，因

此本文对微博中文数据集在算法FLAT-Lattice Transformer和Flat-Lattice-CNN等进行了对比实

验评估，如表3。由表3可以观察到，该模型有普遍性的性能提升，尤其时在长实体数据集上，
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F1值提升了2%，这也在一定程度上证明了本文模型的有效性。

为更好观察本文中多粒度扩张卷积的对中文医疗命名实体识别效果的影响，λ为膨胀率，

即Dilation分数，本文分别建立了λ=[1]，λ=[1,2]， λ=[1,2,4]作为对照组模型，其他参数均为默

认值，不同dilation(epoch=15情况下的在CTDD数据集的命名实体识别效果如表4所示，由表中

可以观察到膨胀率λ=[1,2,4]时F1分数和准确率(ACC)值均有所提高。在模型中增加膨胀率4的

卷积核，我们发现实验性能比低膨胀率的时候性能提升。

Dilation(λ) F1(%) ACC(%)

[1] 53.40 86.53

[1,2] 54.50 87.61

[1,2,4] 55.35 87.75

[1,2,4,8] 52.77 87.70

表 4: 膨胀率的对比

句子 超过38.5度才给孩子用退烧药

Bert-CRF 超过38.5度(Symptom)才给孩子用退烧药(Drug)

Lattice LSTM 超过38.5度(Symptom)才给孩子用退烧药(Drug)

Ours 超过38.5度(Symptom)才给孩子用退烧药(Drug)

表 5: IMCS-2021数据集命名实体识别效果实例

进一步地，本文列举出一个在以短实体为主的IMCS-2021数据集上的实例，如表5所示，

其中Drug代表药物，退烧药是一个药物命名实体， Symptom代表症状。由表5可以观察到，

Lattice LSTM模型将“38.5度”识别为短的单独的症状命名实体，而本文模型将“超过38.5度”成

功识别为一个较长的症状命名实体，由表5可以直观地观察到本文模型对长实体识别改进的有效

性。

由于本文采用了卷积层来捕获实体内多标记共现依存关系特征，在实验中我们观察到，模

型捕获信息的速度更快，在epoch=15的情况下在CTDD数据集中F1分数的训练结果已经达到

了52%（约为最终结果的91.2%）而FLAT-Lattice-Transformer的F1分数达到了0.48%（约为最

终结果的87.2%），模型推理速度对照结果如图3所示。

5 结束语

本文介绍了一种基于 Flat-Lattice-CNN 的中文医疗命名实体识别方法，通过结合 Flat-

Lattice 结构和不同粒度的膨胀卷积机制，有效地捕获了医疗文本中长且多词的命名实体中的

多词共现依存关系信息。一定程度上克服了以注意力机制为基础的算法在这方面的局限。实验
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图 3: 模型推理速度对照结果图

结果表明，相比传统方法，本文模型在F1值和收敛速度上均有一定的提升，丰富了医疗信息处

理领域的思路和方法。将来，我们会探索长且多词命名实体识别效果的语言学理论理解和效果

的进一步优化，以应对更加复杂和多样化的医疗文本数据。
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