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摘  要 目前的手术病例都是以文本的方式记录的。这些文本中包含了大量对日后分析和挖掘有用的信息。通过对大量手

术文本进行分析，对手术病例进行数据化和结构化，医院可以对整体病情趋势进行把握并挖掘大量对诊断有用的信息。而在

针对具体病人确定手术方案时，也往往需要分析病人的历史病历，根据以前的手术情况来确定新的诊断方案。尤其对于肺部

或胸腔的手术来说，确定历史手术的出血量、切除部位、切口数目以及切除范围等内容对医生制定新的手术方案具有重要意

义。从历史病例中自动抽取出这些信息，将有效节省医生阅读病例的时间，进而可以让医生把更多的时间用于诊疗方案的制

定上。本文重点研究胸腔手术病例中切口数量抽取问题。针对手术病例中并不直接包含切口数量、无法直接抽取的难点，本

文将切口数量抽取问题转换为文本分类问题。基于文本分类的思想，首先针对病例文本中的句子着手研究，先对文本进行分

句处理，选择包含切口信息的句子作为切口描述句，并基于双向 LSTM（长短期记忆神经网络）神经网络与 Attention (注意

力)机制构建分句切口数目提取模型，逐个判定文本中切口描述句所记录的切口数目，最后累加切口数目。此后本文进一步

构建层次化切口数目提取模型，首先针对单个句子构建双向 LSTM 网络作为句子层，并对句子层的输出再次进行过滤作为

段落层的输入，构建 LSTM 神经网络作为段落层,段落层的最终输出降维得出分类结果。实验结果表明，两种切口数目判定

方法准确率均可达到 98%，超出其他的多种文本分类模型如 SVM（支持向量机）以及卷积模型（TextCNN），且后者可拓展

性与整体性更佳。 
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Abstract Nowadays surgical cases are recorded in the form of text. These texts contain a lot of useful 

information for future analysis and data mining. Through the analysis of the structured information such as time, 

region and typical symptoms of diseases extracted from a large number of surgical texts, a hospital can grasp the 

overall trend of a certain kind of disease and gather much useful information for illness diagnosis. Furthermore, 

for a certain patient it is also necessary to analyze and understand the historical surgical records of the patient 

when determining the current surgical plan for him. Especial for lung and thoracic surgery, it is of great 
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importance and practical significance to determine the specific information such as resection site, the number of 

incisions and the extent of resection in the patient’s historical surgical text. Automatic extraction of the structure 

information from historical surgical texts can save much time and effort for the doctor on reading and 

understanding the long surgical record, which is of great significance in the medical field. This paper focuses on 

automatic extraction of the number of incision in thoracic surgery cases. In order to solve the problem that the 

number of incisions is always not directly described in the surgical cases and cannot be directly extracted, this 

paper converts the problem of incision number extraction into the problem of text classification. Based on the 

idea of text classification, the research is first carried out on sentences in the surgical records. Firstly, the 

sentences describing incisions are extracted from the surgical cases (e.g. contains the word “incision”). We then 

judge the incision number for each sentence based on a model built on bidirectional LSTM (Long Short Term 

Memory) neural network and Attention mechanism. The word embedding is taken as input and the output is the 

prediction of incision number. Finally, the total number of incisions is counted by summing up the numbers 

extracted from each sentence. Considering the hierarchical relationship between words, sentences and whole 

text, this paper further constructs a hierarchical model suitable for incision number extraction which can be 

trained end-to-end. A bidirectional LSTM network along with an Attention mechanism is constructed for 

extracting information of each single sentence as a sentence layer, and the output of the sentence layer is 

filtered and then taken as the input of a paragraph layer. A LSTM neural network is constructed as a 

paragraph layer, which also utilizes an Attention mechanism. And the final output of the paragraph layer is 

then reduced in dimension to obtain the classification result. The experimental results show that the 

accuracy of both proposed incision number extraction model are as high as 98 %, which beyond the 

traditional text classification models such as SVM (Support Vector Machine) and the convolution models 

such as TextCNN. And the latter hierarchical incision number extraction model has better expandability and 

integrity, for there is need to separately predict the incision number for each sentence and sum up step by 

step, but is trained end to end.  

Key words number extraction; text classification; LSTM; bidirectional LSTM; Attention mechanism. 

1 引言 

目前医院大部分是以文本报告的形式记录医

疗信息，包括病人信息、医疗方案、护理措施、药

品处方、手术过程等重要信息。对这些文本进行相

关数据挖掘，可以增强医院的决策能力，满足医院

管理与发展、临床治疗以及智能诊断的需求。例如，

医院通过汇总分析手术病历报告可以得出相关规

律从而优化诊治手段以及进行规划调整。李长风等

人[1]通过分析处理大量基层医疗病患住院记录数

据，得出基层医疗机构住院量逐年增长并存在季节

性变化的结论，并由此建议合理调配区域卫生资

源，提高基层住院病种诊疗防治技术。 
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同时，在为具体病人确定手术方案时，医院往

往需要先阅读患者以往病历以及相关手术记录来

确定适合的手术方案。如对于肺部的疾病，如果病

人此前已有过肺部手术记录，那么很可能病人不再

适合一般的手术方案。病人如果曾经在某个部位开

过切口，那么再次手术时这个部位将不再适合继续

作为手术对象。在这种情况下，自动挖掘手术报告

中的切口数目、切口位置以及切除范围并展示给医

生，将有效节省医生阅读病例的时间，而将更多的

时间用于诊疗方案的研究和制定上，提升医生和医

院的诊疗效率和效果。Stacey L. Slage 等人[2]曾对医

师对于临床研究信息显示的感知与临床决策进行

研究，调查显示结构化的临床信息相比叙述性的形

式，降低了医生的认知努力程度，更能够提供临床

决策支持。所以，对大量手术报告进行数据挖掘、

信息抽取，对支撑医生诊断、优化手术流程、提高

医院管理水平等都具有重大意义。 

目前大部分医院的病例和手术报告都是以文

本的形式记录和存储的。前文所述的大量对诊疗有

用的信息并未直接以结构化的方式进行存储，而是

蕴含在这些非结构化的文本记录中。如果依靠人工

对这些病例进行关键信息的抽取，需要耗费大量人

力物力。因此，利用文本挖掘技术对医疗文本进行

自动数据挖掘、从无结构的病历文本中进行结构化

信息抽取，是目前自然语言处理以及医疗文本分析

领域的一个研究热点。近年来对于医学方面的文本

数据挖掘研究也比较多样。尤其是在手术辅助、疾

病预测以及智能导诊方面，对病例文本进行数据挖

掘是很重要的研究手段。例如徐冉[3]针对医疗文本

具有类别区分不明显、缺乏大规模训练集、某些低

频 词 具 有 高 判 别 性 等 特 点 ， 提 出 了 基 于

Jelinek-Merce1的双层 Bayes 分类模型，用于对手术

文本进行病情类型分类，最后将分类器用于导诊系

统中，使得病人可以远程输入症状进而自助导诊。

刘利明[4]则分别基于 logistic、朴素贝叶斯以及支持

向量机建立了 3 年时长的风险预警模型，能够为病

患高效预测心血管疾病。 

对于医疗文本信息抽取方面的研究，倪晓华[5]

利用文本工程通用框架(GATE)，设计语法规则对手

术病例文本进行字段抽取，一定程度上实现了病例

文本的结构化，达到信息抽取、辅助治疗的效果。

阮彤等人[6]也对病历文本的结构化与病历信息的标

准化进行了研究，通过医疗实体识别的方式对文本

中描述的症状进行抽取，达到数据结构化的目的。

国外对于医疗文本中的信息抽取的相关研究也很

多[7][8][9][10][11][12][13][14][15]，主要都是通过文本挖掘的

手段对其中信息进行结构化。目前大多数对于医疗

报告文本抽取的研究主要集中在文本中显式存在

的关键信息的抽取上。比较常用的方式是通过设计

基于正则表达式的规则或者基于 CRF 的实体抽取

算法来实现[5]。 

本文研究胸腔手术病例中的信息抽取问题。在

胸腔手术病例中，描述了关于病人的大量信息，例

如病人是否有吸烟史、病人吸烟史时长、病人是否

曾因胸腔患病而进行过手术、病人曾经患过的胸腔

疾病、病人最近一次胸腔手术日期、病人胸腔手术

                                                                 

  

https://nlp.stanford.edu/~wcmac/papers/20050421-smoothing-tutorial.pdf 

表 1 示例手术病例 

编号 文本 切口数量 

① 全麻成功后，患者先取平卧位…于右侧第 8 肋间腋中线行探查小切口置入胸腔镜，分别于右侧第 5 肋间腋前线

及第 7 肋间腋后线行小切口置入操作器械…于第 8 肋间腋中线放置 28 号胸腔引流管一根，清点器械、敷料无… 

3 

② 双腔气管插管全麻成功后，取左侧卧位，常规消毒铺单，取右侧第 7 肋间腋中线做小切口进镜探查…于第 4 肋

间腋前线及腋后线分别做长约 5cm 及 2cm 小切口，置入操作器械…延长第 4 肋间切口，逐层切开胸壁组织… 

3 

③ 双腔气管插管全麻成功后，取右侧卧位，常规消毒铺单，取左侧第 7 肋间腋中线做小切口进镜探查，胸腔内脏

壁层胸膜间广泛粘连，无胸腔积液。于第 5 肋间腋前线及第 8 肋间肩胛下角线分别做长约 4cm 及 2cm 小切口… 

3 

④ 取左侧腋中线第 7 肋间行胸腔镜探查小切口，见胸腔内无明显粘连及积液，遂于腋前线第 4 肋间做操作小切口，

置入胸腔镜及操作器械探查„„放置 28#胸腔引流管一…。 

2 

⑤ 双腔气管插管全麻成功后…取右侧第 7 肋间腋中线做小切口进镜探查，见右侧胸腔脏壁层胸膜间少量索条状粘

连，无明显胸水，分别于腋前线第 5 肋间及肩胛线第 7 肋间分别做 4cm 及 1.5cm 操作小切口，„„延长右侧第 3

肋间腋前线小切口，打开纵隔胸膜，范围上至右侧胸廓内静脉下缘… 

3 

⑥ 右侧第 4 肋间外侧切口约 15cm。探查右侧胸腔见右肺上叶与胸壁少量条索样粘连，胸腔内淡黄色略浑浊胸腔积

液约 500ml„„见肿物位于右肺上叶开口，部分侵及右主支气管，直径约 3cm，剖面灰白色，鱼肉样。 

0 
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图 1：基于双向 LSTM 和 Attention 机制的手术病例分句切口数量抽取模型  
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中所做切口位置、切除范围、数目以及淋巴结清扫

和出血量等等信息。而这些信息都将作为日后确定

手术方案以及术后护理方案的依据。本文重点研究

如何自动抽取出该类手术病例中的切口数量。表 1

给出了几个手术病例样本。从手术病例文本①中可

以看出，对应的手术过程中一共做了三个切口（分

别位于右侧第 8、5 和 7 肋间）。那么在这种情况下，

确定下一次手术方案时，右侧第 8、5 和 7 肋间这

些位置在术中则需要特别处理以及该范围内不再

适合开新的切口。而此次手术中一共操作了三个切

口，那么可以确认此次手术肋间操作密集，那么下

次需要手术时手术难度将提升，需要更大的诊断治

疗以及护理力度。因此切口数量识别对于确定手术

方案具有重要意义。但是可以看到，在手术病例中，

不存在直接的切口总数描述文字可以直接用于抽

取，关于切口的信息蕴含在对于切口的描述文字

中。一个病例中可以有多个句子来描述切口，并且

句子可以分布在整个医疗文本的任何位置，句子的

表述也不尽相同。前文所介绍的传统的基于规则的

方法和基于实体抽取的方法很难适用。 

针对上述问题，本文将自动抽取切口数目问题

转换为文本分类问题，提出了两种基于深度学习的

切口提取方法。第一种方法的结构如图 1 所示。该

模型的核心思想是将文本分句，通过简单文本特征

选择出描述切口的句子，采用双向LSTM神经网络，

结合注意力机制构建句子级别的切口数目预测模

型，对每个句子中描述的切口数目进行分类。最后，

汇总所有句子中预测的切口数量，得出整个病例文

本中的切口数目。第二种方法是直接构建整个病历

文本上的端到端的切口数目分类模型，并采用两层

LSTM 分别在句子级别和病历级别学习文本向量，

并最终形成分类模型，模型结构如图 3，详细将在

后文第三部分进行介绍。本文的主要贡献如下： 

（1）将切口数目抽取问题转换为文本分类问

题。经过统计文本数据并与合作医院讨论分析得

出，98%的胸腔手术病例文本中操作切口数目不超

过 3 个。因此将每个候选切口描述句进行四分类，

这四个类别（0、1、2、3）分别表示该句子中没有

介绍新切口，一个新切口、二个新切口和三个新切

口。 

（2）在分类问题的基础上并不直接对病例文

本进行分类，而是根据文本特点针对句子着手研

究。先将整个病例按照句子进行切分，对句子进行

分类后再汇总结果。 

（3） 在分句研究实验的有效性上，进一步提

出层次化的分类模型，一方面实现句子与文本段落

分层处理，一方面实现了端到端的模型训练方法，

并增强了模型的可移植性。 

（4）针对分句切口抽取模型尝试多种神经网

络机制，最终通过双向 LSTM 机制与注意力机制结

合构建分类模型，使得分类。效果可达 98%。 

（5）对于层次化分类模型，采用 LSTM、双向

LSTM 以及多层注意力机制构建分类模型，使得最

终分类准确率效果达到 98.4%。 

本文之后将在第二节介绍相关工作，比如医疗

领域文本挖掘的相关研究、深度学习在文本挖掘中

的应用；在第三节详细介绍本文提出的分句切口数

目提取模型结构以及层次模型；在第四节进行实验

并对实验结果进行分析，最后进行总结。 

2 相关工作 

2.1  文本挖掘在医疗领域的应用 

随着信息技术的发展以及大数据时代的来临，

文本挖掘技术被越来越多地用于各种领域，在医疗

方面尤其如此。医院掌握着大量的重要数据，比如

手术病例、住院记录、医生处方、用药情况等等，

这些数据蕴含着医院的管理情况、资源调度、治疗

手段、诊断方案等重要信息，对于优化医院管理，

科学研究、辅助治疗甚至智能导诊等方面有重要的

意义。但是这些数据往往不是结构化的字段，而是

以文本的形式记录的，因此对于这些记录进行文本

挖掘以及文本抽取具有很重要的意义。现在医疗文

本挖掘、字段抽取研究以及实际应用有很多，是当

下的一个研究热点。 

对医疗文本进行挖掘，很重要的一个应用是训

练分类模型以应用于智能诊断，通过病情描述和病

例文本来自动病情分类以及病情预检。例如徐冉[1]

研究了多类病例文本情况，提取文本的多级特征，

基于贝叶斯分类技术构建伯努利和多项式两种病

情分类模型以运用于自助导诊系统当中，实现远程

自助导诊。而戴炳荣等人[16]则针对医疗卫生数据进

行了分类模型构建的实验，提出了主成成分分析和

支持向量机结合的分类数据挖掘方法，并在大量数

据集下进行了仿真实验，有较好的分类效果。刘利

明[4]也基于心血管疾病病例数据对基于支持向量机

的分类模型进行了研究，并与回归模型以及贝叶斯

模型进行了对比，最后将分类模型运用于检查结果
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关于心血管疾病的风险预警，有较好的实验效果与

实际意义。许腾[17]则针对甲状腺疾病的临床数据，

提出基于随机森林的甲状腺疾病诊断结果的分类

方法，从而在确定具体手术治疗方案以及用药时提

供有效辅助作用。聂斌等人[18]同样通过随机森林以

及人工神经网络在医疗文本分类方面进行研究，构

建了糖尿病病情的初步诊断模型，在实际应用上有

较为重要的意义。由于本文将切口数目抽取问题转

化为分类问题，这些分类方法具有借鉴意义。 

另外一个关键的应用则是通过自动化抽取电

子病例文本中的字段，对其中信息进行数据化和结

构化，这对于辅助治疗诊断以及医疗研究数据统计

具有重要意义。倪晓华[5]利用文本工程通用框架

(GATE)的应用示例组件 ANNIE 对电子病历实现首

次病程记录中的自动语义标注，得到所需要的字

段、句子、诊断有无危险等抽取出的信息，得出的

结果符合预期的要求，有较好的实用性，可以协助

医生在大段的病例文本中快速获得关键信息，从而

达到辅助诊断的目的。主要方法是通过设置 GATE

规则来进行字段抽取，其中 ANNIE 提供了分词、

词表查询、分句、词性标注、抽取规则定义、命名

实体识别和共指消解的功能，从而实现信息抽取。

阮彤等人[6]也同样在临床专病库的构建方面对病历

文本的结构化与病历信息的标准化开展了研究，以

文本中描述的症状为例进行了抽取实验。主要是通

过抽取其中医疗实体名称及其同义词，再对识别出

的症状进行语句构成成分分析，量化其中修饰词情

景限定词以及程度词等，并将抽取出的症状以及检

查指标与先验知识库中的症状实体进行软链接，实

现症状的标准化。龚凡等人[19]则提出一种创新的基

于症状构成模式的非监督学习方法来实现电子病

历症状实体的抽取，主要是通过设置症状实体包含

否定词修饰词等的模式组成，并基于此对病历文本

进行模式识别，对识别结果进行处理得出症状列

表，从而完成病历中症状信息的结构化。在生物医

学方面，为了研究蛋白质关系和知识网络，林鸿飞
[20]等人提出了基于支持向量机的蛋白质交互作用

关系抽取方法，通过选取词项特征、关键词特征、

实体距离特征等文本特征，利用 SVM 分类器判断

句子中每对蛋白质是否存在相互作用关系。国外在

结构化手术病例文本方面也有不少研究，例如

Joseph M Plasek 等人[7]对开发医学文本提取以及术

语匹配的自然语言处理系统展开了研究，Guergana 

K Savova 等人[8]同样对于开发电子病历临床自由文

本的信息抽取系统进行研究，主要是利用非结构化

信息管理体系结构框架以及 OpenNLP 自然语言工

具包对文本中的命名实体以及词性进行了识别与

抽取。Maofu 等人[9]则深入研究了非结构化医学中

文说明书中医学实体间语义关系的分类与提取。主

要方法是根据自然语言文本的性质，从医疗说明书

中提取三种文本特征，基于支持向量机构建分类模

型将语义关系分类为相应的语义关系类型，最后使

用提取算法可得到语义关系三元组。[10]通过启发

式的文本模板生成的研究，通过在纯文本医学笔记

中识别新的模板，之后在对医学文本信息提取时使

用该模板进行识别，解决了包含模板的文本和文本

中的模板可以被共同特征识别的问题，达到通过模

板进行信息抽取的目的。[11][12]通过文本特征提

取，抽取其中关于冠心病以及心力衰竭的相关判

断。[13][14][15]则分别考虑从文本中抽取疾病与突

变关系以及全面的药物信息，规范化这些数据以支

持精确医学。 

以上抽取方法主要是利用规则设计的文本匹

配、模式匹配以及监督学习的办法对病例文本进行

信息字段的抽取，本文在参考这些方法的基础上提

出了更准确的基于深度学习的方式对术中切口字

段进行信息抽取，达到量化术中切口的目的。 

2.2  神经网络在文本处理中的运用 

近年来，随着深度学习的兴起，关于深度学习

的研究不断深入，神经网络模型越来越广泛地被应

用到不同的领域，从图像处理到语音识别再到序列

化语言的文本处理。神经网络发展出了很多变体，

模型表现和效果也越来越好。例如 RNN 文本处理

（TextRNN）以及 TextCNN
[21]，都是比较基础的文

本处理神经网络，但却有良好的效果，本文模型将

在实验部分与这两种方法进行比较。 

文献[22]中提到，微软的研究团队在成功提出

深度语义结构模型之后，进一步改进模型，提出了

基于单词序列的卷积深度语义结构模型，考虑到了

单词的顺序信息；而为解决基于卷积神经网络无法

捕捉句子长距离依存关系的问题，再提出长短时记

忆的文本匹配模型 LSTM，该模型在网页搜索的在

线日志数据上取得了不错的效果。 

在自然语言中，一句话或者一段文本中只有部

分词是关键词，包含了文本的关键信息，但在一般

的循环神经网络中，一个上下文向量的产生只与其

中的词向量以及顺序相关，没有考虑到词的重要性

是不相同的。这个问题的解决办法最先是文献[23]
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在生成式机器翻译领域提出在循环神经网络处理

语句的基础上增加注意力机制，自适应地训练上下

文中词的权重向量。在传统的机器翻译模型中，预

测下一个词只是根据当前输入以及上一个神经元

的输出计算词出现的概率。在传统的神经网络模型

中，下一个词的预测值就是神经网络最后一个时刻

的输出，在引入注意力机制之后，预测词的计算变

为综合了此前每个时刻神经网络的输出，按照不同

时刻的输出对于模型最后预测结果的不同贡献计

算权重向量。最终得到词的预测值不再只是神经网

络最后一个时刻的输出，而是每个时刻输出的线性

加和，权重代表着模型对该部分的关注度。 

文献[24]基于这个理论，提出了部分注意力模

型，缩小了计算预测值参考的词的范围。这两个模

型在机器翻译上面的表现都比传统的深度学习方

式要好很多，使翻译的语句更加自然。而文献[25]

则提出了分层注意力机制(HAN)，本文模型同样提

出了分层思想，与该模型有一定的区别与联系，将

在第三模型部分具体进行介绍。 

3 切口数目抽取模型 

给定一段手术病例文本，本文将其中的切口数

量抽取问题转化为手术文本分类问题。 

当需要对一段医疗文本如表 1 所示提取切口数

目时，简单统计整段文本中关于切口描述的句子的

数目显然不可行。首先困难在于无法判断句子描述

的是一个新的切口还是前文中提到过的切口，如表

1 中的例②，其中“延长第 4 肋间切口，逐层切开

胸壁组织进胸…”一句虽然是在描述切口操作，但

是却是对已有切口的操作；其次无法判断一个切口

描述句子中一共描述了几个切口，如表 1 中的例③，

其中“于第 5 肋间腋前线及第 8 肋间肩胛下角线分

别做长约 4cm 及 2cm 小切口”一句虽然只有一个

“切口”，实际上描述了两个新的手术切口。在这

种情况下，基于规则的抽取方法很难适用。 

本文拟基于深度学习模型来解决上述问题。通

过模型自动学习文本特征，构造分类模型进而提取

文本中所描述的切口数目。由于文本中的切口数目

一定是离散的整数，且观察文本并结合实际调研发

现对于一段胸外手术描述报告，98%的手术报告切

口数目不超过 3 个，所以本文基于文本分类的思想

来构造分类模型。本节将分为两个部分，首先介绍

分句模型，接下来基于分句模型介绍层次模型。 

3.1  分句模型 

本文首先将通过以下步骤处理数据，构建模

型，进行实验。 

（1） 数据预处理，对文本分词，进行词向量

训练。  

（2） 筛选切口描述句。按照训练好的词向量

矩阵将切口描述句转换为词向量序列。 

（3） 利用双向 LSTM 神经网络与注意力机制

构建句子切口数目提取模型，对切口描述句预测其

切口数目。 

（4） 将切口描述句的切口数目预测结果进行

累加汇总，得出整段文本的切口数目预测值。 

本文接下来将在 3.1.2 节详细介绍句子的切口

数目提取模型。 

3.1.1  句子切分及切口描述句生成 

 观察文本发现如果句子要对切口进行描述，那

么一定会包含“切口”一词。因此首先根据句子中

有无“切口”一词筛选出切口描述句，通过训练好

的词向量矩阵，将文本筛选出的描述句转换为词向

量序列作为模型的输入数据。本文在此采用先分句

进行切口数目预测最后再汇总句子切口数目而不

是直接针对文本进行切口数目分类是为了增强模

型进行切口预测的精准性。观察文本发现，一段病

例文本中平均有 10-15 个完整长句，而真正描述术

中切口信息的句子最多只有 4-5 个，其他的句子大

多在描述有无肿液、有无粘连等术中情况。而单个

句子描述相对完整，句子间相对独立，因此仅针对

句子进行考虑有一定的合理性。而筛选切口描述

句，并针对句子构建分类模型进行切口数目预测，

相当于过滤了病例文本中的大量冗余信息，理论上

能够得到更为准确的分类结果。 

 把含有“切口”这一关键词的句子提取出来，

作为后续要处理的切口描述句。因为原始的切口数

量标注是针对整个病例的，我们重新对这些切口描

述句中所描述的实际切口数量进行标注。同时，对

每个提取出的句子进行分词，进行词向量转换构造

后面分类模型的输入。给定切口描述句 x，将其转

换为： 

 nii x ... ,x ,...x ,x ,xX 121   

其中 xi 为切口描述句中第 i 个单词的词向量。 

3.1.2  句子的切口数目提取模型 

切口数目提取模型结构如图 2 所示。本文采用
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双向 LSTM 神经网络以及注意力机制构建模型，针

对句子进行切口数目预测。 

如前所述，本文针对切口描述句预测其切口数

目，给出的输入为词向量序列。在这种情况下，循

环神经网络挖掘序列化数据中的时序信息以及语

义信息的能力更为突出。但是即使是包含描述切口

信息的完整句子，其中也含有很多其他的干扰信息

如切口处粘连表现，出血情况等等从而导致句子较

长，而无关信息较多。关于切口的描述信息蕴含其

中，上下文场景比较复杂，因此此时使用简单的循

环神经网络容易导致模型无法保留与结尾位置相

隔较远的上下文信息，性能受到限制。而 LSTM 是

RNN 的一种特殊类型，能够解决传统的 RNN 不能

有效保留句子完整信息的问题。  

进一步，在单个完整的句子中，语义联系紧密，

并且在单个句子中判断其所描述的切口数目需要

结合整个句子的信息，因为很有可能句子后半部分

所描述的切口正是前半部分提到过的切口的进一

步描述，为了使循环神经网络的每一个时刻可以综

合上下文的信息，更好地结合上下文语境，使模型

对于语义有更好的把握，本文进一步使用双向

LSTM 神经网络机制构建模型。 

双向 LSTM 神经网络的基本思想就是在单个标

准 LSTM 的基础上，又加了一个将信息流反向的

LSTM，从而实现提供完整的过去和未来的上下文

的信息。 

将句子中的词向量逐个输入双向LSTM层， 在

输出层可以得到每个时间步长神经元的正向信息

流以及反向信息流的输出，将其拼接，成为最终双

向 LSTM 层的输出： 

  , T

t t tcontactH  h h  (1) 

并将所有时间步长的输出合并可以得到矩阵： 

 nii H ... ,H ,H ... ,H ,HK 121   

在实验的过程中，如前所述观察切口描述句可

以发现并不是整个句子都在描述切口，有关于切口

的描述信息只是集中在一些词或短句上面。类比人

工判断文本切口数目的过程中，一般会比较关注句

子中对切口进行描述的部分，甚至挑选出与切口有

关的句子部分单独进行分析判断，如果模型能够模

拟这个过程，那么对于切口数目的判断准确度应大

幅上升。如果模型能够在双向 LSTM 模型的基础上

综合考虑每个时刻的输出并提高对切口描述部分

的输出关注度，那么模型能够准确地找到切口描述

部分并更多的参考这些部分的信息，模型的性能理

应更好。基于这个考虑，参考文献[23]，在双向

LSTM 的基础上增加了注意力机制。 

因此不同于一般的双向 LSTM 模型，本文的切

口数目提取模型不再只处理LSTM层最后一个时刻

的输出 hn，而是获取每个时刻的输出 hi，为每个向

量训练一个权重，这个权重体现的是时刻 i 的输出

向量 hi 对结果的贡献，即模型对该时刻输出关注程

度。为此，本文再构建一个神经网络层 A 来训练权

重向量。 

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM LSTM

LSTM

H

1
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0
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线、第4肋间腋前线分别做小切口…。

双向
LSTM

词向量

Attention MLP

3

 

图 2 针对句子的切口提取模型 
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首先，构建输入，即取之前合并各步输出的矩

阵 K。由于本文的目标是提取切口数目，因此在注

意力层首先构建一个变量 u 作为切口信息重要性检

测向量。同时为了提取各步输出中的切口信息，本

文再将各步输出通过一个全连接层 A。即根据文献

[23]，注意力权重值由是根据神经网络 A 中的输出

与切口信息重要性检测向量 u 的相关性计算得出： 

 T

a atanh  V K W b  (2) 

uVt   (3) 

V 为 K 在神经网络 A 的输出，向量 t 则是计算

K 中每个向量中切口信息的重要程度，t 越大则重

要性越强。权重向量的计算如下，即对 t 进行归一

化处理： 

  ie exp i  t  (4) 




i

i
i

e

e
α  (5) 

最终得到向量α就是权重向量，其中第 i 维 iα

为 hi的权重。 

最后求得注意力层的输出： 

 ii α*KH  

将其输入全连接层进行降维处理,为了获得分

类结果再进行 softmax 处理，最终得出第 i 个切口

描述句的切口数目预测值： 

tt bHWres   (6) 

( )softmax'
y res  (7) 

( )iNum argmax '
y  (8) 

本文基于 word2vec 训练模型得到文本中各词

的词向量作为双向 LSTM 神经网络模型的输入，隐

含层维度设置为 128 维，为提高速率采用批量训练，

batch_size 大小设置为 32，dropout 概率设置为 0.5，

通过两个全连接层降维，最后的输出维度为 4，对

输出向量进行 softmax 激活函数操作，取出概率最

大的序号作为每个句子分类结果。 

3.1.3  切口数量计算 

最后将每个切口描述句的预测值相加，得到最

终对于整个文本段落的预测结果。 





m

1i

iNumNum  

3.2  层次化切口抽取模型 

如前所述，针对句子级别的分类模型理论上比

整段文本能够得到更为准确的结果，但是一方面增

加句子级别的标注需要耗费更大的人力；另一方

双腔气管插
管全麻成功
后...常规消
毒铺单。

取左侧第7

肋间腋中线
做小切口进
镜探查，...

质硬淋巴结。

于第4肋间
腋前线及第
7肋间肩胛
下角线分别
做长约4cm

及2cm小切
口...处理支
气管动脉。

…

手术病例

双腔气管插管全麻成
功后...常规消毒铺单。
取左侧第7肋间腋中
线做小切口进镜探查，
胸腔内少许索条状粘
连...多发肿大质硬淋
巴结。...于第4肋间腋
前线及第7肋间肩胛
下角线分别做长约
4cm及2cm小切口，
置入操作器械进一步
探查胸腔...于左主支
气管上下缘分别处理
支气管动脉。...术中
出血量约50ml，术后
待病人清醒后拔除气
管插管，安返病房。
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图 3：手术病例层次化切口数量抽取模型  
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面，将句子判定与最后结果加和两个步骤完全独

立，难以体现模型的整体学习效果，且由于本文所

用的数据中一段医疗文本中所包含的切口描述句

并不多，不可避免地具有一定的数据依赖。除此以

外，仅简单地筛选含“切口”的句子作为切口候选

句，也具有一定的数据依赖，不具备较好的拓展性。

因此本文综合考虑各方面优劣，提出层次化的切口

数目提取模型，一方面结合了针对句子分类的思

想，并采用了在分句实验中效果最好的双向 LSTM

与 attention 机制，另一方面构建了一个端到端的模

型，保证其整体的学习能力，并且无需再次进行句

子级别的标注以及候选句的筛选，保证其可拓展

性。因此本文将通过如下步骤进行构建模型，进行

实验。 

（1） 数据预处理，进行分词以及词向量训练。 

（2） 构建层次化切口数目提取模型，将医疗文本

转化为词向量矩阵作为输入，输出即为医疗

文本的切口数目预测结果。 

接下来本文将在 3.2.1 节详细介绍层次化切口

数目提取模型。 

3.2.1  层次化切口数目提取模型 

层次化切口数目提取模型如图 3 所示，输入为

整段医疗文本，在句子层将输入的文本以句号切

割，使得整段医疗文本转化为句子列表。 

 nii S ... ,S ,...S ,S ,SP 121   

而其中，每个句子由词向量构成。 

 niii x ... ,x ,...x ,x ,xS 121    

如前所述，对于挖掘单个完整句子中的语义信

息，双向 LSTM 神经网络具有优势。因此在句子层，

为每个句子构建双向 LSTM 层并增加注意力机制，

得到每个句子经过双向 LSTM 层处理后的输出向

量。值得一提的是，不同于 HAN[25]，本文需要提

取的是整段手术文本中的切口数目信息，这只是文

本包含的大量信息中的一部分，因此本文关注的并

不是提取能够表征完整信息的语义向量，而是需要

进一步挖掘完整语义向量中有意义的部分。因此为

了能够更完整地把握语义信息，这里添加注意力机

制，区别于 HAN[25]，获得每个时刻输入的权重之

后，并不是简单地将每个时刻地输出加权求和，而

是将每个时刻的输出乘以其权重后拼接，再通过全

连接层降维，进一步深度挖掘得到句子的语义向

量，具体过程如下： 

首先通过双向LSTM层得到每个时刻的输出并

拼接，如公式（1）所述，接下来通过注意力机制

计算每个时刻输入的权重，如公式（2）（3）（4）（5）

所述。求得注意力层输出： 

 1 1 ... n ncontact * α , * αatt H H (9) 

att att  att W att b  (10) 

att 即为句子层输出的单个句子语义向量。 

通过句子层的输出构建段落层的输入。获得每

个句子的语义信息向量之后，可以认为这个集合足

以表征整段文本的语义信息。由于本文的目的是提

取文本中的切口数目，而每个句子中所描述的切口

信息显然不平均，因此考虑先对句子层的输出进行

信息过滤，注意此处仍使用注意力机制对每个句子

的语义向量计算信息权重，用以实现一个信息门的

过滤机制，此处亦与 HAN[25]有区别，这也是由于

在医疗文本中，切口描述句之间有一定的独立性所

决定的。此外，如前所述，一段文本中的某个切口

描述句很有可能只是在重复描述前文的某个切口，

即虽然整个句子的语义相对完整，句子间也相对独

立，但是前后文之间的语义联系是客观存在的。考

虑到这一点，本文在此采用 LSTM 机制，此处不同

于 HAN[25]，并不采用双向 LSTM 机制是因为全文

中句子之间的联系并不是太明显。因此构建段落层

输入，每个时刻的输入为文本中相应的每个句子向

量乘以其权重，获得段落层每个时刻的输出后再通

过注意力机制计算权重，拼接降维，最后算出整段

文本的语义向量，具体计算过程如下： 

获得句子层的输出如下，设 atti 表示第 i 个句

子的输出向量： 

 nii att ... ,att ,att ... ,att ,attSen 121   

通过注意力机制计算其权重，如公式 （2）（3）

（4）（5）所述，求得其权重，利用加权进行信息

过滤，构造段落层的输入如下。 

 nnii ααα  att ... ,att ... ,attTex 11

将矩阵 Tex 输入 LSTM 层，每个时刻的输入为矩阵

的每个向量，获得 LSTM 层每个时刻的输出，按照

公式（2）（3）（4）（5）计算注意力权重，并按照

公式（9）（10）所述的具体注意力机制，算得段落

层最终输出作为文本的语义向量，并通过全连接层

降为 4 维，用以表征四个分类的可能性，如公式（6）
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（7）（8）所述，最终通过 softmax 处理得出最终切

口数目预测值。 

考虑到本模型多次使用全连接层降维，参数较

多，因此降低了 LSTM 节点个数。基于 word2vec

训练模型得到文本中各词的词向量 100 维，双向

LSTM 隐含层维度以及 LSTM 层隐含层维度均设置

为 32 维，为提高速率采用批量训练，batch_size 大

小设置为 32，dropout 概率设置为 0.5，最终通过 1

个全连接层降维，最后的输出维度为 4，对输出向

量进行 softmax 激活函数操作，取出概率最大的序

号作为每段文本分类结果。 

4 实验与分析 

4.1  实验设置 

本文使用合作的医院方提供的手术病例报告

进行实验，病例报告如前文所述描述了对病人进行

的手术处理以及检查和手术结果，其中包括手术过

程中产生的切口种类、切口位置、操作流程等与切

口相关的信息以及手术过程中的其他操作和术后

处理。 

通过对合作医院提供的医疗数据进行整理，最

终得到手术报告 3000 例，通过人工对整段手术病

例文本进行标注切口数目以及对“切口”抽取句进

行切口数目标注后分别以此作为输入数据用于训

练模型，采用交叉验证的方法进行实验，每次实验

训练集、验证集、测试集划分比例为 3:1:1。 

本文采用 Jieba2分词系统对文本进行分词。采

用 word2vec 模型中的 CBOW 模型和 Negative 

Sampling 解法，将分词后的文本作为数据集训练词

向量模型。Word2vec 模型在词向量训练中的应用十

分广泛，它能够保证单词转换为词向量之后在向量

空间中还能够维持词语之间的语义相似度。并且解

决了词向量维数维度爆炸的问题。设置 word2vec

训练神经网络隐藏层维数大小为 100，是因为文本

数量并不是特别大，且在实验过程中 100 维的效果

较好。      

4.2 对比模型 

在本节中本文首先对第三节 3.1 小节句子切口

数目提取模型进行了切口预测实验，同时为了体现

对比效果，也记录了一些中间模型的实验效果作为

对比模型如下所示；其次对 3.2 小节层次化切口抽
                                                                 

 Jieba. https://github.com/fxsjy/jieba 

取模型进行了实验，由于层次化模型基于分句模

型，本文将分句模型中效果最好的双向 LSTM 与

attention 机制迁移过来，此时不再进行多个对比模

型实验。 

全文+LSTM：不进行分句，将整段病例文本分

词并转换词向量后作为输入，通过 LSTM 机制构建

整段病例文本的分类模型。 

全文+BiLSTM：在上述模型基础上，将 LTSM

机制改为双向 LSTM 机制，通过双向 LSTM 机制构

建整段病例文本的分类模型。 

全文+LSTM+Attention：在全文+LSTM 模型

基础上增加 attention 机制，通过 LSTM 神经网络与

attention 机制结合构建整段病例文本的分类模型。 

全 文 +BiLSTM+Attention ： 在 全 文

+LSTM+attention 模型的基础上，将 LSTM 机制改

为双向 LSTM 机制通过双向 LSTM 神经网络与

Attention 机制结合构建整段病例文本的分类模型。 

全文+SVM：不进行分句，将整段病例文本作

为语料进行分词以及词向量训练。观察病例文本发

现手术病例中对“引流管”的操作与切口操作类似，

因此抽取其中与“切口”相关性高且与“引流管”

相关性低的最佳 100 个词作为特征词，对文本进行

特征词词频统计作为文本特征向量输入，训练 SVM

模型进行分类预测。 

全文+TextCNN：不进行分句，将整段病例文

本分词并转换词向量后作为输入，基于 CNN 神经

网络构建模型，采用一个卷积池化层以及两个全连

接层降维得出最终结果。 

句子+LSTM：进行分句，提取切口描述句分词

并转换词向量后作为输入，模型结构和全文+LSTM

中相同，最后结果进行累加。 

句子+BiLSTM：进行分句，提取切口描述句分

词并转换词向量后作为输入，模型结构和全文

+BiLSTM 模型中的模型相同，最后结果进行累加。 

句子+LSTM+Attention：进行分句，提取切口

描述句分词并转换词向量后作为输入，模型结构和

全文+LSTM+attention 中的模型相同，最后结果进

行累加。 

句子+BiLSTM+Attention：进行分句，提取切

口描述句分词并转换词向量后作为输入，模型结构

和全文+BiLSTM+Attention 中的模型相同，最后结

果进行累加。 

句子+SVM：进行分句，将所有切口描述句作

为语料进行分词和词向量训练。模型结构和全文
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+SVM 中的模型相同，最后结果进行累加。 

句子+TextCNN：进行分句，将切口描述句分

词并转换词向量后作为输入，模型结构和全文

+TextCNN 中的相同，最后结果进行累加。 

本文测试了各种模型的预测准确率 accuracy、

F1 值宏平均、precision 值宏平均以及 recall 值宏平

均作为评价指标，同时给出了预测结果示例和置信

度。 

4.3 实验结果分析 

由于本文以词向量为基础构建模型，因此在此

首先讨论分词精度对于模型结构的影响。首先直接

使用 jieba 中文分词工具对医疗文本进行分词，其

次在此基础上再采用 word2vec 工具包中的

word2phrase 工具输出一次合并词组后的分词结果

（实验证明一次合并效果最好），比较两种分词效

果精度以及影响模型最终结果如下（表 2中(a)）。

对于分词效果精度，是通过随机抽取 100 例文本人

工计算其分词精度来表征，对于模型最终结果，此

处用的是层次切口抽取模型的结果（性能较好）。

接下来本文将具体介绍模型结果。 

 

4.3.1 模型结果对比 

首先从表 a 中可以看到,合并词组之后，分词精

度有了一定的提升，除此之外，在准确率以及其他

的评价指标上，并没有明显提升，因此可以认为分

词误差对实验结果的影响并不大。 

接下来本文首先对句子切口数目提取模型进

行实验，为了研究分句处理方法的有效性，提供不

分句进行实验的全文输入对比模型；此外为了研究

各种分类机制的效果，对 4.2 节所描述的各种对比

模型进行实验，每种分类方法进行了交叉测试。随

后由于本文层次化模型是在分句模型基础上提出

的，并将分句模型中效果最好的神经网络机制迁移

过来，因此对于层次化模型不再进行各种机制的对

比，而是直接比较其模型效果与分句模型效果，研

究其在保证模型整体性的基础上是否能同时保证

分类效果，同时对比层次化切口抽取模型与 HRN，

验证本文的机制更为有效。实验结果如表 2（b）所

示。 

 （1）本文模型与其他分类模型的对比 

通过表 2（b）可以看到，本文提出的模型（句

子+BiLSTM+Attention 以及层次化切口提取模型）

取得了非常良好的切口数量抽取效果，整体抽取

精度高达 98%。此外，基于双向 LSTM 和注意力

机制的模型，无论是在整段文本分类还是分句分

类时的准确率和 F1 宏平均值都明显高于传统的

SVM 模型、TextRNN 以及 TextCNN 模型，且在病

历文本上的最终切口数量判定结果上也都更好。

在本文所使用的实验数据中，切口数目为 0 和为 3

的文本数量较多，文本分布不平均，通过 F1、

precision 以及 recall 值可见 SVM 以及 CNN 的模型

容易受到数据倾斜的影响。实验结果表明，对于

短文本分类，深度学习的方式在准确率方面和相

对数据模型的稳定性方面比传统的机器学习方式

更有优势。而且相比于 SVM 模型，LSTM 模型不

需要手动提取特征，无需加入核函数，并且可以

以较高的速率处理大量的数据，效率较高且效果

更好。所以就自然语言处理方面的分类来看，

LSTM 神经网络更加具有说服力。而针对本文的文

本分类问题，LSTM 循环神经网络比卷积神经网络

表 2 实验结果 

（a）不同分词的分词精度以及实验效果 

方法 acc. macro 

F1  

macro 

pre. 

macro 

recall 

分 词

精度 

jieba 分词 98.1% 98.0% 98.1% 97.2% 78.5% 

合并词组 98.3% 97.6% 98.2% 96.8% 86.9% 

 

（b）最终切口数目预测模型实验结果 

方法 acc. macro 

F1  

macro 

pre. 

macro 

recall 

全文+ 

LSTM 83.6% 43.3% 41.7% 45.2% 

LSTM+Attention 93.3% 69.1% 69.8% 68.4% 

BiLSTM+Attention 84.5% 51.3% 59.7% 55.4% 

BiLSTM(TextRNN) 85.1% 52.9% 62.1% 51.2% 

SVM 83% 43.8% 45.5% 43.0% 

TextCNN 77.1% 40.1% 41.6% 40.1% 

句子+ 

LSTM 91.2% 91.1% 93.3% 91.2% 

LSTM+Attention 96.3% 95.6% 96.1% 95.0% 

BiLSTM+Attention 98.1% 98.0% 98.1% 97.2% 

BiLSTM(TextRNN) 95.8% 95.1% 95.4% 94.7% 

SVM 60.8% 17.4% 59.2% 23.4% 

TextCNN 61.2% 44.5% 48.7% 45.2% 

HAN 90.4% 84.5% 80.2% 89.3% 

层次化切口提取 98.6% 97.8% 97.7% 98.1% 
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CNN 效果更好。 

（2）分句分类与整个病例文本输入分类 

从准确率的角度来看，比较表 2（b）中整段文

本输入方式和句子输入的方式 ，整体上对比四种

模型，由句子作为输入比整段文本作为输入的效

果更好，最高可将准确率提升 14%（在使用双向

LSTM+Attention 时）；最低准确率提升了也有 3%

（在使用 LSTM+Attention 时）。究其原因，本文

认为对于表 2（b）中准确率相对不高的整段输入模

型 实 验 （（ b ） 中 全 文 +LSTM 模 型 、 全 文

+BiLSTM+Attention 模型、全文+BiLSTM 模型）而

言，由于是将整个段落文本作为输入，而整段手

术报告中并不全是关于切口的描述，包含了很多

其他与切口无关的手术处理（如前文所述），这属

于冗余信息。而上述模型对于输入序列包含的所

有信息都要进行处理，并没有冗余信息的除杂操

作，因此实验结果容易受到冗余信息的干扰。而

使用短句作为输入时，把文本中并不是对切口进

行描述的内容去掉了，去掉了冗余的信息，从而

使得输入最大限度地包含了有效信息，上述的三

个模型在这种输入下进行训练与预测（句子

+LSTM 、 句 子 +BiLSTM 、 句 子

+BiLSTM+Attention），结果比包含大量冗余信息

的情况，显然要更稳定且准确率更高。 

而对于其中加入了 Attention 机制模型，在整

段文本输入的情况下（全文+LSTM+Attention），

准确率已经可以达到 93%，从一个角度说明了本

文注意力机制的有效性。而在句子输入的情况下

（句子+LSTM+Attention），虽然准确率较全文输

入有一定的提升，但是只有 3%。分析其原因，

Attention机制意味着模型对切口描述部分的关注度

会更高，这相当于一个冗余信息过滤的机制，所

以即使以包含大量冗余信息的文本作为输入，该

模型可以自动提取有效信息并基于此进行训练与

预测，因此在这种模型实验下，分句输入的优化

空间不是太大，故在 Attention 模型中分句输入与

整段文本输入相比的效果提升相对不如其他实验

明显。 

而从数据稳定性的角度来看，针对句子的分

类模型相比于全文分类模型，其 F1 值、presicion

值以及 recall 值有了非常明显的提升。一方面，是

因为将文本切分单独对句子进行考虑时，每个切

口数目类别(0 个、1 个、2 个、3 个)的句子数目相

对文本数目变得更为平均，数量也更充分，数据

质量上有一定的提升；另一方面则是因为针对句

子训练的模型能够更准确地把握句子语义从而判

断其中描述的切口数目，模型效果更好，因此不

易受到数据偏斜的影响，性能更好。 

综上，对于病历文本输入的预测，分句处理

比整段文本直接分类的准确率和稳定性都要更

好，这说明了针对句子分析的有效性。 

（3）Attention 机制模型效果分析 

表 2（b）显示，整段文本输入时，使用

Attention 的模型（全文+LSTM+Attention）明显要

优于对应的不使用 Attention 的模型 ( 全文

+LSTM、全文+BiLSTM)，提升到了 93%，如前

所述，其原因主要是因为 Attention 能够从文本中

有效识别出对分类信息有用的关键信息。另外，

如表 2（b）中句子输入的情况，也可以看到增加注

意力机制之后（句子 +LSTM+Attention 、句子

+BiLSTM+Attention）效果也有一定的提升。 

但是，可以很明显地看到，整段文本输入时，

用双向 LSTM 替换 LSTM 并加上 Attention 机制之

后（全文+BiLSTM+Attention），准确率不升反降，

从93%掉到84%，考虑其原因，本文认为，由于双

向LSTM机制是将后文信息与前文信息综合，在整

段文本输入的情况下，一个句子往往是描述一个

完整的操作，句子与句子间的相关性不高，后文

信息与前文信息的关联并不紧密，所以并不是很

适合双向 LSTM 机制，这一点从全文+LSTM 模型

与全文+BiLSTM 模型的比较也可以看出，单纯使

用LSTM的模型效果与只使用双向LSTM模型的效

果并无提升。而此时由于段落文本中冗余信息较

多，使用双向LSTM机制将前后文信息综合，可能

表 3 attention 效果 

表 1中例④、⑤、⑥权重词 

例④词 权重 例⑤词 权重 例⑥词 权重 

操作 0.1486 第 0.0826 吻合 0.0893 

切口 0.1283 7 0.0813 右 0.0596 

小 0.0818 肩胛 0.0799 间断 0.0290 

做 0.0719 肋间 0.0738 支气管 0.0198 

置入 0.0454 线 0.0644 积液 0.0183 

于 0.0315 第 0.0639 胸腔 0.0174 

胸腔镜 0.0308 5 0.0501 主 0.0170 

肋间 0.0256 肋间 0.0486 水 0.0167 

胸腔镜 0.0253 及 0.0433 3cm 0.0165 

切口 0.0245 前线 0.0370 肋间 0.0164 

 



  13 

增大冗余信息对注意力机制的干扰，所以准确率

不升反降。 

再从数据稳定性的角度分析，增加了Attention

机制的模型，除了在双向 LSTM 结合的情况以外

（前面已分析过原因），模型的 F1 值、precision

值以及 recall 值都有一定程度的提升，尤其是整段

文本输入时增加 Attention 机制效果比较明显。 

为了验证注意力机制的有效性，即 Attention

机制是否能够正确地对切口描述部分提高关注度，

本文选取了一些医疗文本输出其在 Attention 机制

下关注度权重最高的十个词，权重词提取源文本如

表 1 中④、⑤、⑥的几个切口描述句所示，权重词

提取结果如表 3 所示。 

对于表 1 中例④，可以看到模型准确地找到了

文本中描述切口的句子，并且抽取了相关的词语,

比如“切口”一词，以及与切口位置相关的“肋间”

一词，以及与操作相关的“置入”一词；对于表 1

中例⑤，可以看到由于文本中有的“切口”比如“延

长右侧第 3 肋间腋前线小切口”并不表示手术中真

的新开了切口，而是对之前已有切口的操作，所以

模型没有把“切口”当作高权重词，而是把对切口

的位置进行描述的词语抽取出来，并且准确地找到

了相隔较远的两个术中切口描述语句，比如“第七

肋间”、“第五肋间”以及“肩胛线”；对于表 1 中

例⑥，可以看到在这段文本中，实际上是没有切口

操作的，所以对于描述性的“切口”一词，模型并

没有将其作为高权重词，模型输出了一些与切口操

作无关的词，判定结果从而是零切口，虽然模型最

后几个词实际上找到了文本中和切口操作描述相

近的地方，比如描述肿物直径的词句，但是权重非

常低。验证了本文的注意力机制有效性。 

综上，Attention机制在准确率和数据稳定性的

提升上是有意义的，且通过表 3 可以看到关于切口

的部位大部分能够准确被找到，可以后续考虑通

过 Attention 机制提取切口部位。因此在整段文本

作为输入的情况下，使用LSTM构建模型以及增加

Attention（全文+LSTM+Attention）是最好的选择，

而在分句输入的情况下双向 LSTM 与 Attention 机

制的结合（句子+BiLSTM+Atttention）效果最好。 

（4）双向 LSTM 模型机制效果分析 

分析表 2（b）中分句输入的模型，对于分句形

式输入的情况，在输入的这一步已经将冗余信息

进行了一定程度的过滤，所以有效信息的过滤不

再是瓶颈，因此其中所有分句模型准确率都在

90%以上，增加Attention机制效果较整段文本输入

的情况虽不太明显，但也有一定程度的提升。但

是可以看到在表 2（b）分句输入的模型中，双向

LSTM 机 制 （ 句 子 +BiLSTM 、 句 子

+BiLSTM+Attention）表现良好，针对句子分类的

准确率可以达到 95%以上，同时数据稳定性也很

好，F1 值、precision 值以及 recall 值平均都在 95%

以上，究其原因，本文认为，对于整个句子来

说，前后信息联系紧密互相影响，并且句子当中

有效信息集中，综合前后文信息不会造成更多无

用信息干扰，比较适合双向LSTM机制，所以使用

双向 LSTM 机制替换 LSTM 机制的模型效果会更

好，而对于整个文本，双向 LSTM 机制并不适用，

这为层次化模型的机制选择提供了实验基础。 

综上，在句子输入的情况下，使用双向 LSTM

构 建 于 Attention 机 制 综 合 模 型 （ 句 子

+BiLSTM+Attention）是较好的选择，并且是 4.2 小

节中所有对比模型中效果最好的模型。 

（5）层次化切口提取模型 

如前文所验证的分句机制的有效性，层次化的

模型实际上也有分句处理的机制，在句子层采用的

是分句实验中效果最好的双向 LSTM+Attention 机

制，在段落层根据全文比较适合 LSTM 的结论采用

LSTM+Attention 机制。可以看到实验中层次化切口

提取模型的确在各个指标都超出了不分句的全文

输入模型，而同时可以看到，在与分句模型进行对

比时（句子+BiLSTM+Attention），层次化模型能够

达到同样的良好的分类效果，在准确值 accuracy、

召回率 recall 上有提升。而正如前面所分析的，层

次化模型是端到端的，能够保证模型学习的完整

性，同时并不需要像分句模型一样再次进行句子级

别的标注，也不需要设计简单提取规则来筛选切口

描述句，因此将模型迁移到其他问题也能有良好的

拓展性。同时对比 HRN 的效果可以看到，本文的

切口模型在各个指标上都要更优越。综上，本文基

于分句模型提出的层次化切口提取是有效的。 

（6）最优切口数目提取模型 

综上，本文认为，提取手术报告中的切口数

目问题可以转化为分类问题，本文在第 3 节提出的

模型也就是在分句输入基础上，构建双向 LSTM

与注意力机制结合最后进行汇总的模型（句子

+BiLSTM+Attention）在这个问题上表现良好。而

基于这个思路进一步提出的层次化切口抽取模型

在分类效果良好的同时，具有更强的可移植性。这
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个模型综合考虑了文本的句子与段落之间的层次

性，提出了分层处理的办法。并且由于句子内部

语义联系紧密，在句子层使用双向LSTM比传统的

LSTM 效果更优，而句子之间联系相对不紧密但存

在信息传递，因此首先对句子语义向量进行信息过

滤再通过 LSTM 层处理。同时使用 Attention 机

制，使得模型对于预测切口数目的关键语句部分

有准确的把握，对病历文本的切口数目的预测准

确率可达到 98.4%。 

5 结论 

本文针对手术病例中切口数量的抽取问题进

行了深入研究。巧妙地将切口数量抽取问题转换为

病例内部句子的文本分类问题，基于双向 LSTM 机

制构建了用于句子中切口数目自动提取的模型，同

时进一步构建了层次化切口抽取模型。实验表明这

两种方法都能够有效识别出病例中的切口数量，抽

取准确度达 98%，而后者同时具备可拓展性强的优

点。 

本文以切口数量抽取问题为起点，对医疗文本

中的信息抽取问题进行了初步探索。下一步我们将

探索更多的不同类型数据的抽取方式，如手术病例

中具体的切除部位、切除范围和出血量等，并探索

和总结医疗文本中信息抽取的通用方法。 
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Background 

The problem discussed in this paper is related to the fields of 

text extraction and data mining. Text extraction and text 

information structuring has become a research hotspot in the 

medical field. With the help of extraction of structured 

information from medical texts, the doctors can effectively save 

time and energy on reading and understanding the long text, 

and spend more time on diagnosis and treatment plan for the 

patient. But if only rely on manual extraction of structure 

information from the surgical cases, it will consume a lot of 

manpower and material resources.  

An effective method for solving this problem is to design 

rules based on regular expression or using entity extraction 

algorithm based on CRF to realize automatic text extraction. A 

common problem of these algorithms is that the method of rule 

matching can only extract the key information in the text, and it 

is difficult to quantify the information, and for complex case 

description text, text matching rules are difficult to design. 

In order to solve this problem, we take the extraction of 

the number of incisions in thoracic surgical cases as example, 

using the idea of text classification to extract the number of 

incisions. Through our classification model based on deep 

learning constructed in this paper, we find that the accuracy of 

extracting the number of medical text incisions can reach 98 %, 

and also has better performance in terms of data stability than 

those methods based on rule designing or those traditional 

SVM-based classification models.  

The authors of the paper have done lots of research on 

text extraction and natural language processing, like Web entity 

extraction (please refer to[26]). They proposed a novel 

framework called WebNLP which enables bidirectional 

integration of page structure understanding and text 

understanding in an iterative manner in IEEE TKDE (please 

refer to [27]). 
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