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面向呼吸内科智能诊断模型研究

胡金鹏，关　毅
（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院，哈尔滨 １５０００１）

摘　要：随着科技的发展，智能医疗已经成为当下学界的热点研究内容。本文主要研究的是呼吸内科疾病的智能诊断，使
用电子病历中的症状实体和异常检查结果实体来诊断患者可能患有的疾病。本文比较了不同的模型在该任务上表现，包括

传统机器学习和深度学习。并且在深度模型中加入了不同的图表示学习方法以及提出了注意力机制来加强疾病和症状之间

的联系。在实验中，本文提出的结合注意力机制和卷积神经网络以及外部向量获得了最优秀的表现。
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０　引　言

针对每年国内到各类医疗机构就医人群的绝对

数量十分庞大的现状，医疗人员通常都会面临巨大

的工作压力。而且绝大多数的就诊患者都分布在基

层医疗机构。然而国内医疗资源的分配却存在着不

均衡性［１］。近年来，随着科学技术的迅猛发展，政

府对于智能诊疗技术也给予了高度重视与支持。国

务院发布的《新一代人工智能发展规划》中，明确指

出了智能诊疗技术的方向和前景，其中包括了未来

在该方面的各种新模式和新手段，能够通过人工智

能技术在医疗领域的广泛应用来建立先进的智慧医

疗系统。例如，在手术方面可以通过智能机器人来

代替医生，也可以通过一些智能的穿戴设备来随时

监测病人的体征以及其它方面的信息，还可以用计

算机实现影像识别，协助医生进行决策。时下，智慧

医疗正逐渐成为热词，一方面是因为人工智能技术

在近年间取得了可观的进步，另一方面来自日趋迫

切的医疗需求，所以需要寻求合理医疗方案，以及建

设有效智能诊断系统，来协助医生做出诊断，进而降

低管理成本和提高医疗水平。这对于完善医疗保健

系统和降低人口老龄化的压力都有着至关重要的现

实意义。

在医疗诊断中，决策支持系统可以帮助医疗从

业人员评估疾病风险。迄至目前，在诊断方面，各类

研究成果也已相继涌现。Ｃｕｒｉａｃ等人［２］使用贝叶斯

模型去诊断精神类疾病。Ｌａｋｈｏ等人［３］使用贝叶斯

网络构建肝炎诊断决策支持系统，从知识模型中推

断出结论，计算乙型肝炎、丙型和丁型肝炎疾病发生

的概率。Ｋｕｋｒｅｊａ［４］比较了神经网络、基于 Ｃ４．５算
法的贝叶斯网络以及反向传播等方法在哮喘诊断上

的效果。Ｌｉｎ［５］使用分类回归树（ＣＡＲＴ）和案例推
理技术（ＣＢＲ）来构建诊断模型。Ｌｉａｎｇ等人［６］提出

使用深度学习抽取电子病历中的特征来辅助医疗决

策。Ｏｇｕｎｌｅｙｅ等人［７］将随机森林和局部回归相结合

来增强节点输出的分辨率，在自闭症诊断中有着较

为出色的表现。

本文提出的诊断模型是基于电子病历。研究



中，抽取电子病历中的实体，包括症状、异常检查结

果、疾病等，再通过症状和检查结果来推断出病者可

能患有的疾病。为此，本文的主要研究工作可简述

如下。

（１）实体识别。需要从自由文本的电子病历中
抽取相应的实体。文中使用了 ＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型，并
且提出了将词向量和字符相结合的方法。

（２）电子病历中实体向量的生成。电子病历中
的实体之间是存在关系，为此文中采用了图表示学

习方法，同时采用了 ｄｅｅｐｗａｌｋ［８］学习实体的向量表
示。

（３）诊断模型的研究。本文对比了不同的模型
在诊断上的表现，包括深度学习和传统的机器学习，

而且提出了将ａｔｔｅｎｔｉｏｎ引入到深度学习模型中的方
法。

１　实体识别

实体识别是自然语言处理的信息抽取研究中的

一个基础性的项目课题。总地来说，就是指在文本

中抽取具有特定含义的信息，在 ＣｏＮＬＬ－２００２、
ＣｏＮＬＬ－２００３两届会议上将命名实体定义为包含特
殊含义的短语，具体就是诸如人名、地名、机构名、时

间等短语。本文中，实体识别研究主要是抽取电子

病历中的相关实体。为此就会用到疾病、症状和异

常检查结果等特征表述［９］。不同实体在电子病历

中出现的实例详见表１。
表１　不同类型实体的实例

Ｔａｂ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｅｎｔｉｔｉｅｓ

实体 实例

疾病 左腕部骨折予以支具固定

经检查诊断为关节炎

院外就诊考虑“慢性支气管炎”经服药或输液治疗后

可缓解

症状 患者无明显诱因出现多饮、多尿

表现为头痛、头晕、眼花

受凉后上述症状再发，呈阵发性咳嗽，咳少许淡黄色脓

痰

伴畏寒、发热、夜间阵发性呼吸困难

双肺呼吸音粗，未闻及干细湿性音

患者无明显诱因出现活动后呼吸困难

检查结果 少许癌组织出现在支气管

胸片提示：双肺纹理增多

患者多次查血常规示：血红蛋白低

胸部ＣＴ提示：双侧胸膜稍增厚

心电图示：窦性心动过速

　　实体识别是典型的序列标注任务。这里，采用

的是基于双向ＬＳＴＭ－ＣＲＦ的模型构建。ＬＳＴＭ是改
进的 ＲＮＮ单元，主要通过输入门、输出门和遗忘门
来控制信息的传递。研究中采用模型的主题设计结

构如图１所示。
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图１　实体识别网络结构图

Ｆｉｇ．１　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

同时，还在Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层做出了改进，将基于字
符的向量加入到每个词的表示中。基于字符的向量

生成如图２所示。
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图２　基于字的向量的生成

Ｆｉｇ．２　Ｃｈａｒａｃｔｅｒ－ｂａｓｅｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

由图２分析得知，该向量由２部分组成。一部
分由ＬＳＴＭ产生，另一部分由 ＣＮＮ产生。每个词都
是由字组成的序列，故而可使用 ＬＳＴＭ来抽取词的
序列特征。考虑到 ＣＮＮ在抽取局部特征有着较强
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的能力［１０］，本次研发中使用了 ＣＮＮ来抽取每个字
的ｎ－ｇｒａｍ特征。

２　基于深度学习的诊断模型

基于深度学习诊断模型结构如图３所示。在图
３中，Ｐ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ］为一个患者的所有症状
的索引。研究中，需要通过 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层将这些症
状转化为向量。在将这些向量送入卷积层之前，需

要对这些向量进行 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ处理。在此，使用的向
量是疾病向量和症状之间加入了注意力机制。通过

将不同疾病生成一个疾病向量表，在训练过程中可

将每个训练数据的标签从疾病的向量矩阵中根据索

引值获得相关的向量，接着将症状向量和疾病向量

加以Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ处理。对该过程可阐释详述如下。

!"#$%%&'(

)

*

)

+

,

-

)

.

)

/

012$ 345$6

788$'8&9' :;; <996&'( =266>

?9''$?8$%

@9A8"4B

:19@@ $'819C>

D12$ 3E5$6

F"5$%%&'(

图３　基于深度学习诊断模型结构

Ｆｉｇ．３　Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

假设该病例的目标标签为 ｄ，ｄ为疾病向量，也
就是标签对应的向量。Ｐ中每个症状都与疾病向量
ｄ做内积，再经过 ｓｏｆｔｍａｘ层获取 α值，每一个症状
都会有与之相对应的权重。其数学公式可写作如下

形式：

α＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｐ·ｄ）， （１）
将原来的症状向量分别乘以 α中相对应的数

值，获得经过Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ处理后的症状向量Ｐ＇。其数
学公式可表示为：

Ｐ＇＝Ｐα （２）
本次研究中使用的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的设计流程详见

图４。在此基础上，将Ｐ＇传入到ＣＮＮ中执行后续的
特征提取过程。通过ＣＮＮ抽取不同症状的 ｎ－ｇｒａｍ
特征，在池化层中采用了最大池化法。究其原因则

在于：一般情况下，数值最大的特征表示的就是最重

要的特征。或者是直接将 Ｐ＇输入到全连接层中来
进一步实现提取特征。

在前述研究结束后，最后一层就是 ｓｏｆｔｍａｘ层。
文中选用的是交叉熵损失函数。这是因为交叉熵函

数的训练速度相对于平方差损失函数来说，在训练

速度上会更快。

与此同时，在训练模型中，本文中选择的是反向

传播算法，通过反向传播不断改进网络中的参数，使

其能够更好地拟合训练数据。
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图４　注意力机制

Ｆｉｇ．４　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

３　实验结果及分析

研究中，对于不同实体识别方法的效果对比见

表２。由表２可以看到，当加入字符级的词向量时，
模型的表现为最佳，达到了０．９５９７。而基于 ＬＳＴＭ
的实体识别模型的表现最差，则是因为 ＬＳＴＭ没有
考虑到输出标签之间的联系，因而会出现一些不可

能的错误。例如，“Ｂ－ｄｉｓｅａｓａｅ”后面的词的标签不
可能是“Ｉ－ｔｅｓｔ”。“Ｂ－ｄｉｓｅａｓａｅ”后面的标签只能是
“Ｉ－ｄｉｓｅａｓｅ”、“Ｂ－ＸＸ”或者“Ｏ”。但通过仿真结果
讨论后可知，如果将 ＬＳＴＭ后面加上 ＣＲＦ层就会避
免该类错误，还可以发现字符级特征在实体识别上

也是有效特征，能够更好地表征各个单词的含义，从

而提高了实体识别的效果。

表２　实体识别的实验结果

Ｔａｂ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

方法 Ｆ１

ＬＳＴＭ ０．９３４５

ＣＲＦ ０．９４４５

ＬＳＴＭ＋ＣＲＦ ０．９５１４

ＬＳＴＭ＋ＣＲＦ（ｃｈａｒ） ０．９５９７

　　不同诊断模型的实验结果对比见表３。由表３
可以看到，在 ｔｏｐ１的表格中，ＣＮＮ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－
ｄｅｅｐｗａｌｋ获得了最好的效果，这说明ＣＮＮ能够有效
抽取症状特征，当加入外部词向量时也大大提高了
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模型的准确度。但就总体来说，所有算法的运行效

果都较差，这是因为大多数疾病的数据都很稀疏。

本次研究得到的疾病频率统计结果如图５所示。由
图５可知，高达７９％的疾病在本文选取的数据中出
现的次数都不超过５，频数超过３０的疾病仅占据所
有疾病的８％。

表３　不同诊断模型的实验结果
Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｅａｓｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｏｄｅｌｓ

方法 Ｔｏｐ１ Ｔｏｐ２ Ｔｏｐ３
ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ０．５５８３ ０．７３００ ０．８０００
ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ ０．５３８３ ０．６９３３ ０．７７６６
ＫＮｅｉｇｈｂｏｒｓ ０．４９３０ ０．６３５０ ０．７２３０
ＣＮＮ ０．５７８３ ０．７２００ ０．７９００
ＤＮＮ ０．５４００ ０．７０１７ ０．７８３３

ＣＮＮ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋ｄｅｅｐｗａｌｋ ０．５９５０ ０．７４８３ ０．８１３３
ＤＮＮ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋ｄｅｅｐｗａｌｋ ０．５７５０ ０．７１５０ ０．８０１７

图５　疾病频率统计图
Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｅａｓｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｈａｒｔ

　　研究过程中发现，当从ｔｏｐ１指标转换为ｔｏｐ２和
ｔｏｐ３时，模型的准确率有了显著提升，这就说明本文
研发的模型能够有效地提取特征并做出准确诊断。

４　结束语

随着智慧医疗热潮的到来，越来越多的人开始

重视人工智能在医疗领域的应用。每年的就诊人次

也在快速地增长，当前的医疗资源建设、尤其是基层

医院，已难以满足人民群众的就医诊治需求。智能

诊断发挥着越来越重要的作用。本文提出了使用人

工智能技术对呼吸内科疾病进行诊断，并对比了不

同模型在该任务的表现。同时，也提出了使用 ＣＮＮ
以及Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制来诊断呼吸内科疾病，在所有模
型中获得了最优的表现。但是整体的准确度还未能

达到实际应用的水平。此后，还需要采集更多的数

据来训练模型，也要解决数据倾斜的问题。
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