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摘要：针对中医实体关系复杂和多样导致实体关系抽取不佳的问题，提出一种基于注意力机制与多模型融合的

关系抽取模型(r-BERT-BiLSTM-attention-textCNN，RBBAT)。该模型由关系抽取预训练模型(r-BERT)、双向长短

期记忆神经网络(BiLSTM)、注意力层(Attention)和 TextCNN 4 部分组成；实验选取近年来各个医案平台上公开的消

化科相关医案，针对症状-病名、症状-证候、舌象-证候、脉象-证候、证候-治法 5 个实体关系进行关系抽取。实验

结果表明：该模型与常用的关系抽取模型相比较，在症状-病名、症状-证候、舌象-证候、证候-治法 4 种实体关系

上的抽取能力达到最优。 
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Abstract: In order to solve the problem of poor entity relation extraction caused by the complexity and diversity of 
entity relations in traditional Chinese medicine (TCM), a relation extraction model (r-BERT-BiLSTM-attention-textCNN, 
RBBAT) based on attention mechanism and multi-model fusion  is proposed. The model is composed of relation extraction 
pre-training model (r-BERT), bidirectional long/short-term memory neural network (BiLSTM), Attention layer and 
TextCNN; In the experiment, the relevant medical records of the department of gastroenterology published on various 
medical record platforms in recent years were selected, and five entity relationships were extracted, including 
symptom-disease name, symptom-syndrome, tongue-syndrome, pulse-syndrome, and syndrome-treatment. The 
experimental results show that compared with several commonly used relation extraction models, the proposed fusion 
model has the best extraction ability in the four entity relations of symptom-disease name, symptom-syndrome, tongue 
picture-syndrome, and syndrome-treatment method. 
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0 引言 

中医信息抽取技术是从中医医案资料中去抽取

有用的、重要的相关信息，分析不同医案中存在的

用药规律，从而对中医的临床、科研、教学和新药

研发提供思路，让中医知识更好地服务于医学相关

领域的应用，有益于推动中医的继承和发展，使中

医药与现代技术接轨[1-3]。关系抽取是信息抽取中十

分重要的一个环节，本质上是从海量文本数据中获

取有关联的结构化文本并以三元组的形式出现，即

<实体，关系，实体>。早期使用的关系抽取有根据

规则的关系抽取方法以及传统机器学习的关系抽取

方法。 
通过语言学规则和模板的编写，可以有效地挖 

掘出相关的实体之间的关系，从而构建出一个完整

的知识库[4-6]。这些规则和模板是由专家们精心设计

的，可以为特定领域的实体之间提供有效的模板支

持，从而更好地满足特定领域的需求。由于需要专

家们进行大量的人工操作，而且移植性不佳，无法

有效地应用于不同领域。 
传统机器学习的关系抽取技术在 3 个主要研究

领域中得到了广泛应用：监督学习 [7-8]、半监督学   
习[9]、无监督学习[10-11]和远程监督[12]。由于数据集

的标注质量、数量以及方法等因素的存在，这种技

术的训练效果往往会受到不可忽视的影响。随着技

术的进步，传统机器学习的关系抽取方法存在特征

提取误差，这种误差可能会向后传播，从而影响算

法的性能，而深度学习[13]可以解决这种问题。 
             1 
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1  相关工作 

针对实体关系抽取时遇到较远距离的命名实体

出现在多个关系三元组内导致关系抽取效果不佳的

问题，将中医实体关系抽取转化为序列标记任务，

以注意力机制为切入点，构建基于注意力机制的关

系抽取模型。RBBAT 是一种基于注意力机制的多模

型融合实体关系抽取模型，它由 3 部分组成，如图

1 所示。1) 使用预训练的语言模型 r-BERT 来提取

和强化中医语料的特征信息。2) 使用 BiLSTM- 

Attention 来训练输入的信息，以获取更多的特征信

息；通过 BiLSTM，可以获取句子的上下文信息，

并将它们拼接在一起，然后通过注意力层处理来计

算出每个词的权重；最后将这些权重矩阵相乘，得

到句子的向量表示，从而获取每个词的特征信息。

3) 以 TextCNN 为特征筛选器，将得到的文本特征

信息作为输入向量，使用卷积池化对重要程度高的

语义特征进行选择并预测实体对关系类型。 

 
图 1  RBBAT 模型架构 

1.1  r-BERT 混合嵌入层 

混合嵌入层是将词嵌入向量、类型向量及位置

向量混合获取后进行拼接。r-BERT 模型是 BERT
用于关系抽取的一个衍生模型 [14-15]，不仅使用了

BERT 句首的特殊符号[CLS]，而且在每个实体的两

侧也插入特殊符号作为实体标识，BERT 处理后的

词向量常被用于文本分类等下游任务。 
模型架构如图 2 所示，由 3 部分组成。 

 
图 2  r-BERT 模型架构 

1) BERT，用于提取文本的向量表示。 
2) 全连接层，对从 BERT 获得的词向量进行处

理。对于实体向量，由于实体可能包含不止一个词，

所以将实体包含的词向量进行加和平均来得到实体

的向量表示。以模型图为例，实体在未处理文本中

的表示是[Ti, Tj]，经 BERT 后的词向量为[Hi, Hj]，
将其加和平均后，再过一个 dropout，tanh 激活以及

全连接层得到实体表示，如式(1)和(2)所示。 

 1 1 1tanh ( 1)
j

t
t i

H W H j i b
=

  
′ = − + +  

  
∑ ； (1) 

 2 2 2tanh ( 1)
m

t
t k

H W H m k b
=

  ′ = − + +  
  
∑ 。 (2) 

对于模型句首特殊标记[CLS]，模型经过类似的

处理，得到了[CLS]最终的向量表示： 
 0 0 0 0tanh( ))H W H b′ = +( 。 (3) 

3) 分类层，BERT 最后将[CLS]、实体 1、实体

2 的向量表示拼接，得到一个大小为(batch_size, 
3*hidden_state)的矩阵，将这个矩阵过一个全连接

层后接一个 Softmax，训练时使用交叉熵。损失公

式为： 
 [ ]3 0 1 2 3concat( , , )h W H H H b′′ ′ ′ ′= + ； (4) 

 Softmax( )p h′′= 。 (5) 

文中模型在使用 r-BERT 作为模型的混合嵌入

层时，采用 1)和 2)，将获取的[CLS]、实体 1、实体

2 的向量拼接得到矩阵作为词向量输入到特征提取

层 BiLSTM-Attention 中。 
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1.2  特征提取层 BiLSTM-Attention 

特征嵌入层接收混合嵌入层中经过拼接后的词

向量，利用 BiLSTM 进行分析，以求更好地理解上

下文的联系；再通过注意力机制来获取所有来自

BiLSTM 隐藏层中具有代表性的特征。注意力矩阵

A 中的权重 at, j 表示当前第 t 个隐藏状态 ht 与第 j
个隐藏状态之间的相似度，at, j 计算方法为： 

 , 1
exp(score( , )) exp(score( , ))L

t j t j t jk
a x x x x

=
= ∑ ； (6) 

 score( , ) tanh( )t j a b t b j ax x W W x W x b= + + 。 (7) 

所有 BiLSTM 输出 xt 的全局向量 gt，计算公  
式为： 

 , 
1

L

t t j j
j

a x
=

= ∑g 。 (8) 

通过将全局向量 gt 与 BiLSTM 的输出 xj 相互映

射输入到 tanh 函数，从而获得 Attention 层的输出

ht，计算公式为： 
 tanh( [ , ])t g t th W x= g 。 (9) 

1.3  决策层 TextCNN 

将 TextCNN 作为特征筛选器使用，TextCNN 结

构如图 3 所示。TextCNN 主要结构包括输入层、卷

积层、池化层和输出层[16]。 
输 入层负责处理数据，使输入数据符合

TextCNN 模型的输入格式。卷积层则负责提取特征，

卷积层中卷积核的宽度是特征的数量，并且只能以

上到下滑动的方式进行卷积计算。池化层使用上述

卷积核滑动窗口的宽度来模块化网络，对数据进行

降维并取出最高值或均值。全连接层利用卷积神经

网络和池化神经网络的特征信息进行整合，输出网

络的最终结果。 

 
图 3  TextCNN 各个模块 

将上一部分传输过来的 ht 进行拼接，组成一个

矩阵 X，将输入向量 Xn 组合成[n, k, 1] 3 维输入矩

阵，其中 n 表示 Xn 的长度，1 表示通道数。 
 1: 1 2n nX X X= ⊕ ⊕ ⊕ X 。 (10) 

通过卷积层可以得到一系列 3 维矩阵，每 1 维

矩阵的大小为[n-h+1, n-k+1, m]，式中 h 为卷积核的

高度；k 为卷积核的宽度；以及每 1 维矩阵的特征

值；m 为卷积核的个数。 
由于存在 m 个卷积核，因此卷积层的输出 Cout

可表示为一个形如[n-h+1, n-k+1, m]的 3 维矩阵。 
 : 1( )i i i hC f W X b+ −= + ； (11) 

 1 2 1[ , , , ]j n hC c c c − +=  ； (12) 

 out 1 2[ , , , ]mC C C C=  。 (13) 

式中：f 为一个 relu 函数；W 为卷积核；Xi:i+h-1 为输

入矩阵第 i 至 i:i+h-1 行的向量；b 为权重常数；Ci

为卷积核第 i 次卷积所得的值；Cj 为第 j 个卷积核

自上而下滑动，经过 n-h+1 次卷积后，最终形成了

大小为[n-h+1, n-k+1]的矩阵。 
通过池化处理，可以得到大小为[1, m]的 2 维输

出矩阵，这些输出矩阵如式(14)和 (15)所示，其中

Cj 表示第 j 个卷积核从上到下滑动，经过 n-h+1 次

卷积，最终形成大小为[n-h+1, n-k+1]的 2 维矩阵。 

  max( )k jC C= ； (14) 

    

out 1 2[ , , , ]mC C C C=  。 (15) 

 

out( )y C b= ∗ +r w 。 (16) 

式中：r 为一个与 

outC 大小相同的权重系数矩阵，矩

阵的每个位置都相乘，而不改变矩阵的大小；w 为

一个大小为[m, 1]的权重系数矩阵；b 为一个权重常

数；y 为预测值。 

2  实验 

2.1  实验数据 

实验数据来源于各大知名中医案例平台，均为

名老中医治疗疾病的临床病案共 800 例中医确诊案

例，实体及实体关系数量如表 1 所示。 
表 1  实体及实体关系的数量 

命名实体 实体数量 实体关系 关系数量 
病名  2 852 症状-病名 11 627 
证候  4 903 症状-证候  9 159 
症状 13 653 舌象-证候  4 814 
治法  5 321 脉象-证候  2 284 
舌象  2 614 证候-治法  6 877 
脉象  1 336   

由于训练集规模小，可能会造成模型泛化能力
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不足的情况；因此，通过引入噪声，增加 2 个相互

抵消的干扰因素使得参数得到正则化，从而提高模

型的泛化能力。通过对抗训练(adversarial training)
可大大提高神经网络的鲁棒性。该过程中，将一些

微小的干扰因素混入到模型中，以便让模型能够更

好地适应外部环境的变化，从而提高模型的鲁棒性。

通过对抗训练，不仅能提高系统的鲁棒性，而且能

增强泛化能力。对抗训练如式(17)所示： 
 ( , )min [max ( , , )]x y x

E D L x x y
θ Ω

θ
∆ ∈

+ ∆～ 。 (17) 

式中：D 为训练集；x 为输入；y 为标签；θ为模型

参数；L(x, y, θ)为单个样本的 loss；Δx 为对抗扰动；

Ω 为扰动空间。实验采用快速梯度法(fast gradient 
method，FGM)。在模型中，向 Embedding 层在梯

度方向添加扰动，可使 Word Embedding 的质量更

好，不仅提高了置信度，而且还避免了模型过拟合，

使模型性能得到提升。 

2.2  模型参数 

RBBAT 参数设置如表 2 所示。BERT 中共有 12
层 Transform ， 使 用 hugging face4 中 的

bert-base-Chinese 相关模块进行初始化，BERT 模

型的参数不变。 
表 2  RBBAT 模型参数 

名称 值  
句子的最大长度 128 

实体关系分类数 5 

激活函数 relu 
Learning rate 1e-5 
Batch_ size 32 

Dropout 0.2 
Optimizer Adam 

Max_epoch 20 
bert 层输出维度 768 

TextCNN 的卷积输出 2 

TextCNN 的卷积核大小 [2, 3, 4] 

2.3  评价指标 

通过对比 P、R、F1 3 个参数，可以更好地评估

该模型的可靠性和可行性。各评价指标计算公式为： 

 100%mP
n

= × ； (18) 

 100%mR
N

= × ； (19) 

 1
2 100%PRF
P R

= ×
+

。 (20) 

式中：m 为正确抽取实体关系的数量；N 为数据集

中实体关系的总数量；n 为抽取出的实体关系数量。 

2.4  实验对比设置 

为检验基于注意力机制的融合模型 RBBAT 的

有效性，选取以下多种不同的神经网络模型进行对

比。所有模型都是基于 NER 后的结果进行关系   
抽取。 

TextCNN：使用 Word2vec 作为词向量输入，

TextCNN 进行关系抽取。 
BERT-Softmax：使用 BERT 作为词向量输入，

Softmax 进行关系抽取。 
BERT-TextCNN：使用 BERT 去获取词向量，

TextCNN 进行关系抽取。 
r-BERT：使用 r-BERT 模型解决关系抽取。 
图 4—8 和表 3—7 为 5 个模型分别在[症状-病

名，症状-证候，舌象-证候，脉象-证候，证候-治

法] 5 种关系分类上的精确率(P)、召回率(R)、F1 值

的对比情况。 

 
图 4  症状-病名实验结果 

          表 3 症状-病名关系分类              % 

模型 P R F1 
TextCNN 70.8 64.7 67.6 

BERT-Softmax 72.4 70.3 71.3 
BERT-TextCNN 76.3 74.1 75.2 

r-BERT 80.8 82.4 81.6 
本模型 83.6 82.9 83.2 

如图 4 和表 3 所示，在基于注意力机制的

r-BERT 与 TextCNN 融合模型中，可以得出本文中

模型 P、R、F1 指标最高，对比其他模型具有一定

的优势。 

 
图 5  症状-证候实验结果 
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            表 4  症状-证候关系分类             % 

模型 P R F1 
TextCNN 68.3 61.1 64.5 

BERT-Softmax 70.4 68.7 69.5 
BERT-TextCNN 71.5 74.2 72.8 

r-BERT 78.4 76.2 77.3 
本模型 81.6 84.6 83.1 

如图 5 和表 4 所示，在基于注意力机制的

r-BERT 与 TextCNN 融合模型中，本文中模型的 P、
R、F1 指标同样最高，对比其他模型具有优势。 

 
图 6  舌象-证候实验结果 

            表 5  舌象-证候关系分类            % 

模型 P R F1 
TextCNN 82.1 84.3 83.2 

BERT-Softmax 85.0 83.3 84.1 
BERT-TextCNN 87.8 88.5 88.1 

r-BERT 92.1 93.0 92.5 
本模型 94.3 92.6 93.4 

如图 6 和表 5 所示，在基于注意力机制的

r-BERT 与 TextCNN 融合模型中，可以看出，本文

中模型的指标衡量模型优秀程度 F1 最高，相比其他

模型存在优势，但优势不大。 

 
图 7  脉象-证候实验结果 

          表 6  脉象-证候关系分类             % 

模型 P R F1 
TextCNN 83.7 84.3 84.0 

BERT-Softmax 86.3 82.3 84.3 
BERT-TextCNN 91.8 90.5 91.1 

r-BERT 90.1 93.0 91.5 
本模型 93.0 89.0 91.0 

如图 7 和表 6 所示，在基于注意力机制的

r-BERT 与 TextCNN 融合模型中，可以看出，

BERT-Text 和 r-BERT 模型的 F1 指标均超过本文中

模型，但 3 个模型的 F1 相差不多。 

 
图 8  证候-治法实验结果 

          表 7  证候-治法关系分类              % 

模型 P R F1 
TextCNN 59.7 61.1 60.4 

BERT-Softmax 68.2 69.2 68.7 
BERT-TextCNN 70.1 69.9 70.0 

r-BERT 76.7 73.5 75.1 
本模型 83.9 82.6 83.2 

如图 8 和表 7 所示，在基于注意力机制的

r-BERT 与 TextCNN 融合模型中，可以看出，笔者

所提模型的指标最高，相比其他模型优势比较大。 
综上，在不使用 BERT 系列模型进行数据处理

时或仅使用 BERT 模型抽取信息后进行分类，该类

模型相比其他模型 F1 值普遍较低；对舌象-证候及

脉象-证候这 2 类实体关系分类时，由于其较为绝对

和单一的关系分类导致上述 5 个模型都能取得较好

的结果，所提模型在这种单一划分任务中优势并不

明显；在分类复杂的情况下，如症状-病名、症状-

证候、证候-治法，所提模型对比其他 4 个模型就拥

有较大优势。 

2.5  消融实验 

通过消融实验，可以得到提出的方法对系统的

影响。在这项实验中，删除了 BiLSTM 和注意力   
机制模块或者 TextCNN 模块，其实验结果如表 8  
所示。 

             表 8  消融实验对比              % 

研究内容 P R F1 
r-BERT-TextCNN(去除 BiLSTM 和注意力机

制模块) 
78.4 77.8 78.1 

BERT-BiLSTM-Att-Softmax(去除 TextCNN
模块) 

82.3 82.1 82.2 

BERT-BiLSTM-Att-TextCNN(提出的模型) 85.3 85.0 85.2 

从表 8 可以看出：去除 BiLSTM 和注意力机制
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导致模型的 F1降低了 7.1%，说明 BiLSTM-Attention
不仅能有效提取片段的深层特征提取，而且能加强

片段之间的交互及依赖关系；通过去除 TextCNN 模

块发现模型的 F1 下降 3%，这表明 TextCNN 可以准

确地处理带有深层特征的信息。消融实验结果证明，

模型中添加辅助模块可以显著提高关系抽取模型的 
性能。 

3  结束语 

笔者提出一种基于注意力机制的实体关系抽取

模型 RBBAT：首先，利用 r-BERT 模型获取带有实

体标签信息的特征向量；然后，通过 BiLSTM 以及

注意力层 Attention 在获取上下文的同时提取深层

特征向量的信息；最后，将获取的信息输入到

TextCNN 中将关系抽取问题转化为多标签分类问

题，得到更优秀的关系抽取效果。使用处理好的数

据集进行实验，对比验证使用 r-BERT 词向量、

BERT词向量和 Word2vec 词向量的多种不同算法模

型的性能表现，证明基于注意力机制的实体关系模

型 RBBAT 的结果优化效果，经测试数据验证取得

了 85.3%的识别准确率，85.0%的识别召回率及

85.2%的 F1 值。通过消融实验，展现模型构建后的

优化效果，证明每个模块设置的意义。 
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