
 

 

 

 

 

基于 BERT-CRF 的中药说明书实体识别 
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摘  要  中药说明书实体识别是智慧医疗服务中一项重要的基础任务，当前医院诊疗过程中采用人工分析中药说明书

文本的方法，容易产生关键信息遗漏且效率低下。为此，提出一种结合 BERT 与条件随机场的中文实体识别模型，

通过对抗训练优化、混合精度训练优化、多模型融合优化、数据集半监督学习增强优化等操作，可有效提升实体抽取

识别的效果和性能。实验结果表明，论文提出的模型能实现 77%以上的实体识别 F1 分数，显著优于传统的循环神经

网络和卷积神经网络模型。 
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Abstract—The physical identification of Chinese medicine instructions is an important basic task in smart medical 

services, and the manual analysis of the text of Chinese medicine instructions is adopted in the current hospital 

diagnosis and treatment process, which is prone to key information omissions and inefficiency. Therefore, a Chinese 

entity recognition model combining BERT and conditional random airport is proposed, which can effectively improve 

the effect and performance of entity extraction recognition through adversarial training optimization, mixed-precision 

training optimization, multi-model fusion optimization, and data set semi-supervised learning enhancement 

optimization. Experimental results show that the model proposed in the paper can achieve more than 77% of the entity 

recognition F1 score, which is significantly better than the traditional recurrent neural network and convolutional 

neural network model.  
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1  引  言 

人工智能加速了中医药领域的传承创新发展,特

别是在疫情催化下，人工智能正在加速助力中医药传

承创新加速发展，其中中医用药知识体系沉淀挖掘是

一个基础工作，对中医药文本的信息抽取是构建中医

药知识图谱的核心部分，为上层应用如临床辅助诊疗

系统的构建（CDSS）等奠定了基础。 

中药说明书实体识别指从中药说明书的文本中识

别医疗实体的边界并判断医疗实体的类别,包括药品

适用疾病种类、药品适用人群、药品成分和药品服务

方法等，对后续构建医疗实体关系[1]、分析中药描述

句法[2]、构建疾病知识图谱[3]和搭建智能医疗问答平台

等发挥重要作用。 

但是中药说明书通常包含大量的医学术语，构词

十分复杂，实体常常存在嵌套现象并且实体边界模糊；

医学实体描述具有多样性，没有固定规则；随着医学

技术的发展，新的实体不断涌现；公开的医疗领域命

名实体标注数据集较少，人工标注价格昂贵，运用深

度学习技术缺乏足够的训练数据[4]。这些特点进一步

加大了中药说明书实体识别的难度，性能难以达到可

用的程度。 

针对上述问题，本文引入哈工大讯飞联合实验室

发布的基于 Whole Word Masking(WWM)的中文训练

BERT 模型 chinese-roberta-wwm，并将该训练模型做

为 CRF 模型的发射矩阵，获得中文 BERT-CRT 的

Baseline 模型，Baseline 模型的 F1 值只有 71.36%,本文

对 Baseline 模型做了多种优化，包含使用 FGM 和 

PGD 进行模型对抗训练、使用混合精度训练以提高识

别速度、融合 BERT + SPAN 和 BERT + MRC 模型、

采用多种数据划分、随机数种子和句子长度以及使用

半监督学习方式训练以充分使用数据集，最终模型效

果提升了 6.6%。 
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2  数据集标注与处理 

2．1  数据集介绍 

本文标注数据源来自中药药品说明书，共包含

1997 份去重后的药品说明书，说明书中的关键信息包

括症状、证候、药品、疾病分组、食物、药物性味、

中药功效、食物分组、人群、药品分组、药物剂型、

药物成分、中药功效等 13 类实体。 

2．2  数据集处理 

加载中药说明书数据集之后，先做初步探索，发

现说明书大部分都是长文本句子构成，如图 1 所示，

而且说明书标签分布不均匀，如图 2 所示。 

 

图 1  中药说明书数据集文本句子长度分布图 

 

图 2  中药说明书数据集标签数目图 

接下来对说明书文本进行预清洗与长文本切分。预清

洗部分对无效字符进行过滤。针对长文本问题，采用

两级文本切分的策略。切分后的句子可能过短，将短

文本归并，使得归并后的文本长度不超过设置的最大

长度。此外，利用全部标注数据构造实体知识库，作

为领域先验词典。最后融合 RoBERTa+CRF+FGM 对训练

集进行 5 折交叉验证，修正数据集中的漏标、错标、

摸棱两可和手滑等产生误差数据，修正流程和效果如

图 3 所示。 

 

图 3 数据预处理效果 

3  模型构建与优化 

3．1  构建 Baseline 模型 

本文构建的基础参照模型是采用腾讯开源的24层

USER 框 架 ， 加 载 哈 工 大 讯 飞 联 合 实 验 室 的

chinese-roberta-wwm模型，模型结构如图4所示。然后

采用大规模优质中文语料继续训练，CLUE 任务中单

模第一。Baseline模型的BERT层学习率2e-5；其他层

学习率2e-3，在加权滑动参数平均最后几个epoch模型

的权重之后，得到更加平滑和表现更优的模型。 

 

图 4  BERT-CRF Baseline模型结构图 

在文本实体识别领域中，通常使用精确度 (P)、

召回率 (R) 和 F 值（F-score）来评估模型的性能 [5],

虽然做了一些优化设置，但是Baseline模型的三个性能

指标相对较低，关键的F值只有71.36%，具体指标如

表1所示。 

表 1  Baseline模型性能指标 

精确度P 召回率R F-score 

63.82% 70.98% 71.36% 

而且Baseline模型在实体标签的类别预测时出现

歧义性的错误，如“中医属热毒伤阴淤血”文本中的“淤

血”应该属于症候实体标签，但是Baseline模型识别成

症状实体标签，“用于气滞血瘀所致的乳腺增生病”文

本中的“乳腺增生病”应该属于疾病实体标签，但是

Baseline模型识别成疾病分组实体标签，也会出现嵌套

性错误，“软坚散结，化淤定通”文本中的“化淤定通”

应该属于疾病实体标签，但是Baseline模型识别成“化
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淤”属于症状实体标签，如图5所示。  

 
图 5  Baseline模型实体识别误差 

3．2  模型对抗训练优化 

对抗训练是一种防御对抗攻击的方法，是将混合

一些微小的扰动而生成的对抗样本，加入到训练集中

实现数据增强，让模型在训练的时候就先学习一遍对

抗样本，以实现增强模型的对抗稳健性和提高模型的

鲁棒性[6]。 

本文使用FGM(Fast Gradient Method)对embedding

层在梯度方向添加扰动和 PGD(Projected Gradient 

Descent) 对算法迭代扰动，每次扰动被投影到规定范

围内，这两种引入噪声的训练方式，可以对参数进行

正则化，缓解模型鲁棒性差的问题，提升模型泛化能

力。 

3．3  模型混合精度训练优化 

FGM和PGD对抗训练增加了训练集数据，导致模

型的训练计算效率下降，混合精度训练可以优化训练

耗时。混合精度训练是在尽可能减少精度损失的情况

下利用半精度浮点数加速训练，它使用FP16即半精度

浮点数存储权重和梯度，在减少占用内存的同时起到

了加速训练的效果。 

本文在内存中用FP16做存储和乘法来加速，用

FP32做累加避免舍入误差，同时反向传播前扩大2^k

倍loss，防止loss下溢出，在反向传播后将权重梯度还

原实现混合精度训练优化。 

3．4  多模型融合优化 

在实际的生活应用场景种，不存在一种万能的算

法模型，在所有情况下都胜过其他的算法，而多模型

融合优化的思想就自然而然出现了，就是充分运用不

同算法模型各种的优势，取长补短，组合形成一个强

大的模型。由图 2-2 可以看出 BERT-CRF 的 Baseline

模型在中医药说明书实体识别存在着比较明显的歧义

误差，可以采用多级医学命名实体识别系统通过特定

的方式组合的方法以消除歧义性。 

本文通过更换随机种子、更换句子切分长度实现

训练数据差异化，把 BERT-CRF、BERT-SPAN 和

BERT-MRC 这 3 个差异化模型框架同时做 5 折交叉验

证得到的模型进行第一级概率融合，将 logits 平均后

解码实体，最后把概率融合后的模型进行第二级投票

融合，获取最终结果。具体的多模型融合优化流程如

图 6 所示。 

 

图 6  多模型融合优化流程 

3．5  半监督学习优化 

去重的数据集仅有 1997 份，其中有部分数据是预

测数据未带标记。为了缓解医疗场景下的标注语料稀

缺的问题，本文使用多模融合的基准模型在保证伪标

签的准确率通过半监督学习（伪标签）充分对预测数

据进行标记，从而提升数据集的利用率。具体做法是：

首先使用原始标注数据训练一个基准模型 M，然后使

用基准模型 M 对初赛测试集进行预测得到伪标签，最

后将伪标签加入训练集，赋予伪标签一个动态可学习

权重，加入真实标签数据中共同训练得到模型 M’。

具体流程如图 7 所示，alpha 为动态可学习权重。 

 

图 7  半监督学优化流程 

经过四步优化之后，BERT-CRF模型在中药说明书

实体识别的F-score值达到了77.95%，详细性能指标见

表2。 
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表 2  BERT-CRF模型优化之后的最终性能指标 

精确度P 召回率R F-score 

74.51% 80.85% 77.92% 

 

模型优化之后的精确度 (P)、召回率 (R) 和 F 

值（F-score）都有提升，说明优化操作十分可行。 

4  结束语 

本文提出了基于BERT-CRF模型对中药说明书进

行实体识别的方法，验证对Baseline模型的对抗训练优

化、混合精度训练优化、多模型融合优化、数据集半

监督学习优化等操作的可行性和有效性，最终的模型

的精度提升了6.6%，证明本文设计模型在中药说明书

识别有更好的识别性能。 
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