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摘　要　医疗报告自动生成是文本摘要生成技术的重要应用.由于医疗问诊数据与通用领域的数据特征存在着明显的差异,
传统的文本摘要生成方法不能充分理解并利用医疗文本中高复杂性的医疗术语,因此医疗问诊中包含的关键知识并没有得到

充分的利用.此外,传统的文本摘要生成方法大多是直接生成摘要,并没有针对医疗报告结构化的特点自动选择过滤关键信息

并生成结构化文本的能力.针对上述问题,提出了一种知识辅助的结构化医疗报告生成方法.该方法将实体引导的先验领域

知识与结构引导的 任 务 解 耦 机 制 相 结 合,实 现 了 对 医 疗 问 诊 数 据 的 关 键 知 识 与 医 疗 报 告 的 结 构 化 特 点 的 充 分 利 用.在

IMCS２１数据集上的实验验证了所提方法的有效性,其生成摘要的 ROUGE分数与同类方法相比提升了２％~３％,生成了更准

确的医疗报告.
关键词:医疗报告生成;预训练模型;生成式摘要;领域知识先验;任务解耦机制
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Abstract　Automaticgenerationofmedicalreportsisanimportantapplicationoftextsummarizationtechnology．DuetotheobＧ
viousdifferencebetweenthemedicalconsultationdataanddataofthegeneralfield,thetraditionaltextsummarygenerationmeＧ
thodcannotfullyunderstandandutilizethehighlycomplexmedicaltermsinthemedicaltext,sothatthekeyknowledgeconＧ
tainedinthemedicalconsultationhasnotbeenfullyused．Inaddition,mostofthetraditionaltextsummarygenerationmethods
directlygeneratesummaries,anddonothavetheabilitytoautomaticallyselectandfilterkeyinformationandgeneratestructured
textaccordingtothestructuralcharacteristicsofmedicalreports．Inordertosolvetheaboveproblems,aknowledgeＧassisted
structuredmedicalreportgenerationmethodisproposedinthispaper．TheproposedmethodcombinestheentityＧguidedpriordoＧ
mainknowledgewiththestructureＧguidedtaskdecouplingmechanism,andrealizesthekeyknowledgeofmedicalconsultationdaＧ
ta,takingfulladvantageofthestructuredfeaturesofmedicalreports．TheeffectivenessofthemethodisverifiedontheIMCS２１
dataset．TheROUGEscoreofthesummarygeneratedbyourmethodis２％to３％ higherthanthatofbaselinemethods,anda
moreaccuratemedicalreportisgenerated．
Keywords　Medicalreportgeneration,PreＧtrainingmodel,Generativesummarization,Domainknowledgeprior,Taskdecoupling
mechanism

　

　　医疗报告是一类结构化的医学文档,总结了医疗问诊中

的关键信息,其中主要包括患者的主诉、现病史、辅助检查、既
往史,以及医生作出的病情诊断和治疗建议等字段内容.医

疗报告的准确性和完整性对于医生的后续诊断以及患者的治

疗具有重要意义.

当前,随着医疗信息化行业的蓬勃发展,医疗问诊数据呈

现爆炸式增长,撰写医疗报告给医生带来了极大的负担.近

年来,随着人工智能技术的不断发展,研究者开始将自动文本

摘要技术应用到医疗对话中.自动文本摘要技术旨在从用户

输入的文本中提取包含原文关键信息的简短内容,并过滤

无关的文本噪声,从而为用户提供简洁且核心思想完整的信

息.当前文本摘要方法的研究主要关注通用文本领域,且得

益于近年来神经网络模型的快速发展,取得了显著的成果.

但医疗对话文本存在术语复杂、信息繁多的特性,通用的文本

摘要方法不能充分理解医疗文本中高复杂性的医疗术语,这
就降低了医疗文本摘要生成的准确性.同时,现有文本摘要

方法大多是直接生成完整摘要,并没有针对性地自动化选择

过滤相关关键信息并生成结构化文本的能力,因此难以直接

将其迁移到医疗对话领域.

针对以上问题,本文提出了一种基于知识辅助的结构化



医疗报告生成方法.该方法以生成式摘要模型为基础,结合

实体识别技术充分利用医疗问诊中的知识,实现了基于实体

引导的结合领域知识的先验方法.另外,为了对医疗报告中

先验的结构知识加以利用,本文还借助提示词机制与 AdapＧ
ter技术,提出了结构引导的任务解耦机制,能够根据医疗报

告不同字段的生成侧重点捕捉关键的结构信息,从而生成结

构化的医疗报告.

１　相关工作

１．１　文本摘要

文本摘要任务是自然语言处理领域中的热门研究方向.

随着深度学习技术的发展,基于神经网络的文本摘要模型已

经成为该领域的主流研究方法.

文本摘要按照实现方法可分为抽取式摘要[１]与生成式摘

要[２]两大类.抽取式摘要直接从原始文本中选取关键的单词

或句子组成摘要.传统的抽取式摘要方法使用图方法、聚类

等方式完成无监督摘要,后来深度神经网络也被引入文本摘

要中,取得了一定的成果.近年来,预训练模型逐渐被应用于

抽取 式 摘 要,并 取 得 了 优 秀 的 性 能 表 现.Liu[３]提 出 了

BERTSUM 模型,其将 BERT 模型应用于 抽 取 式 摘 要,对

BERT的Embedding层和FineＧtune层进行修改,使得 BERT
模型能够适用于抽取式摘要任务,并在多个数据集上取得了

优秀的性能.Zhong等[４]考虑到传统的抽取式摘要模型在句

子建模时没有考虑句子间的关系,因此提出先进行句子配对,
再使用BERTSUM 打分.

抽取式摘要的语法、句法比较符合人类的习惯,但也存在

着灵活性差、连贯性差、内容选择错误等问题,而生成式摘要

则不局限于原文内容,且能够保持较好的连贯性.随着近几

年深度学习技术的发展,基于编码器Ｇ解码器架构的模型被广

泛应用于摘要生成任务,并取得了一定的成果,但也存在重复

描述事实、未登录词、生成重复等问题.为此,See等[５]提出

了指针生成器网络 PGN(PointerGeneratorNetwork),在基

于注意力机制的编码器Ｇ解码器基础上增加了Copy和CoverＧ
age机制,能够有效缓解未登录词问题与生成内容重复的问

题.随后,Paulus等[６]进一步提出在PGN上引入强化学习的

反馈机制,用于解决摘要生成过程中不连贯、语句重复等问

题.Li等[７]则对原始的Coverage机制加以改进,基于句子级

别的注意力机制,实现了句子级别的 Coverage机制,使得模

型在摘要生成时可以从不同的角度关注原文,从而缓解生成

文本重复的问题.

１．２　医疗对话摘要

医学对话摘要生成任务一直是自然语言处理领域中

备受关注的研究方向.由于医疗领域包含大量专业术语,

且存在医疗数据集稀缺、规模和质量不一致等问题[８Ｇ１０],

因此医疗对话摘要领域面临着诸多挑战.随着当前深度学

习技术的不断发展,LSTM 架构已成为许多自然语言处理应

用的骨干模型,并在医学对话摘要生成任务中得到了广泛的

应用.Song等[１１]在医疗领域进行了早期的探索,将结合注

意力机制的LSTM 框架应用于生成式文本摘要,取得了一定

的成果.Zhang等[１２]提出了一种药物信息提取器(MIE),使
用LSTM 框架作为编码器模块,然后采用聚合模块聚合医患

对话的交互信息.
近年来,随着 Transformer模型出现,预训练技术在自然

语言处理领域大放异彩.Enarvi等[１３]使用序列到序列模型

实现医疗对话摘要生成,并发现 Transformer模型的生成效

果优于LSTM 模型.这是因为 Transformer模型可以更准确

地捕捉长距离依赖关系,对于医疗对话这种具有长距离依赖

的文本数据有着更好的处理能力.Chintagunta等[１４]聚焦于

公开医疗对话数据有限的问题,使用经过预训练的语言生成

模型 GPTＧ３来生成医疗咨询数据并进行模型的训练.

为了充分利用医疗语句自身的特点,Krishna等[１５]首次

尝试使用 T５等深度学习模型总结生成SOAP形式的医疗文

本摘要,通过充分利用SOAP注释的分段结构和每个SOAP
注释相 关 的 医 患 对 话 信 息,从 而 生 成 完 整 的 医 疗 SOAP
文本.

然而,上述方法大多只考虑对话角色与对话主题等知识,
而忽略了医疗文本自身包含的丰富医疗实体信息,使得其对

外部医疗知识利用不够充分.此外,医疗报告作为一种结构

化的医疗文档,其不同结构内容参考的重点不同.例如,“主
诉”字段更加关注医疗问诊的患者自述部分,“现病史”字段则

更加关注患者的疾病症状,而“诊断”字段则更加关注对话中

的疾病名称.而当前主流的医疗对话摘要技术大多是直接完

整地生成摘要,并没有针对性地自动化选择过滤相关关键信

息并生成结构化文本的能力.
为此,本文研究并实现了基于知识辅助的结构化医疗报

告的生成方法,通过实体引导的领域知识先验和结构引导的

任务解耦机制相结合的方法,来解决当前通用的文本摘要技

术在医疗报告生成任务中存在的问题,从而更准确、完整地生

成结构化的医疗报告.

２　知识辅助的结构化医疗报告生成模型

２．１　问题定义

定义１(患者自述S)　表示医疗问诊中患者自述句子序

列,S＝s１,s２,􀆺,sm.其中,sj表示患者自述的第j 句话,m 表

示患者自述的总句子数.
定义２(问诊对话 D)　表示医疗问诊中问诊对话部分的

句子序列,D＝d１,d２,􀆺,dt.其中,dj表示问诊对话中的第j
句话,t表示问诊对话的总句子数.

定义３(医疗报告 R)　医疗报告为结构化的文档,R＝

f１,f２,􀆺,f|R|.其中,fi表示医疗报告中第i 个结构段的内

容,|R|表示医疗报告的总结构段数.
定义４(医疗报告生成)　接收患者自述S 和医疗问诊对

话D 作为输入,输出生成医疗报告f１,f２,􀆺,f|R|各结构段

落,最终组成结构化的医疗报告 R.

２．２　模型架构

为了充分利用医疗问诊对话中的语义信息,本文将医疗

报告生成问题建模为一个由基于报告结构的自适应生成式文

本摘要模型.首先,模型需要充分理解医疗问诊对话中的相

关实体,并将实体、角色、句子类型等领域知识加入学习过程

中,从而更完整地理解医疗问诊对话中的语义信息.此外,模
型在生成摘要时,需要根据医疗报告的规定结构,针对每个医

疗报告的不同字段进行相应的调整,生成最合适的文本,从而
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达到任务解耦的目的.因此,本文提出的生成式摘要模型主

要通过结合领域知识先验和任务解耦机制来优化生成效果.
本文提出的知识辅助的结构化医疗报告生成模型的整体

架构如图１所示,该模型主要包含３个部分,即实体识别模

块、数据抽取模块与摘要生成模块.其中,实体识别模块使用

基于BERTＧCRF的实体识别模型来进行实体识别,得到输入

文本的BIO标签;数据抽取模块主要基于实体识别模块得到

的BIO标签以及预先设置的抽取规则来进行数据抽取,从而

根据医疗报告的结构来构建摘要生成模型的输入;而摘要生

成模块则主要基于 BART[１６]摘要生成模型来进行最终的医

疗报告生成.

图１　知识辅助的结构化医疗报告生成模型的整体架构

Fig．１　OverallarchitectureofknowledgeＧassistedstructured

medicalreportgenerationmodel

框架的输入为患者自述与问诊对话,文本被输入实体识

别模块后,实体识别模块首先对其进行实体识别,得到每个字

的BIO标签,然后进入数据抽取模块,根据 BIO 标签和设置

的抽取规则进行数据抽取,从而对先验知识进行表征.数据

抽取模块输出的结果为根据医疗报告每个字段的结构抽取后

的文本以及文本中每一个字的BIO标签,同时作为摘要生成

模块的输入.摘要生成模块在接收到输入后在编码器中将相

关的先验知识信息添加到输入的句子中,并在解码器部分根

据医疗报告的结构引导分别生成报告的每个字段,从而实现

任务解耦的目的.

２．３　实体引导的领域知识先验

２．３．１　基于BERTＧCRF的实体识别

在领域知识先验的方法中,首先需要对输入语料进行实

体识别,为后续摘要模型的知识嵌入提供知识辅助,并在针对

医疗报告不同字段的数据抽取中以实体类型与字段之间的关

系为先验知识,为各个子任务的生成提供指导.

BERTＧCRF[１７]模型是实体识别任务的常用模型,在各个

领域的实体识别任务中都取得了优秀的效果.BERTＧCRF

模型主要分为两层结构,如图２所示.首先 BERT层使用预

训练 BERT模型对标注数据进行训练和编码,从而获取准确

的字符语义表示,然后CRF层对BERT层的输出结果进行状

态转移约束.

图２　基于BERTＧCRF的实体识别模型的结构

Fig．２　StructureofentityrecognitionmodelbasedonBERTＧCRF

在本文提出的医疗报告生成模型中,患者自述和问诊对

话被输入到基于 BERT与 CRF的实体识别模型中进行实体

识别,得到输入文本每个字对应的 BIO 标签,从而为后续摘

要模型的知识嵌入提供重要的参考知识.同时,在针对报告

中不同字段的数据抽取时,数据抽取模块根据实体类型和字

段之间的关系设置了抽取规则,这将作为一种先验的结构知

识为摘要生成模型提供指导.本文共设置了１３种 BIO 标

签,分别表示药品名称、医学检查、疾病症状等实体类型.基

于实体类型的数据抽取模块则利用医疗报告先验的结构知

识,在实体识别模型得到输入文本每个字的 BIO 标签后,基
于实体类型,根据设置的规则对医疗报告中每一个字段的输

入进行抽取.

２．３．２　基于外部知识嵌入的知识增强

本文提出的摘要生成框架在完成数据抽取后,需要进行

文本摘要生成任务.如何构建合适的摘要生成模型将直接影

响到摘要生成的效果.目前,基于编码器Ｇ解码器架构的生成

模型在文本摘要生成等领域获得了广泛的应用,已经成为文

本生成领域的基本框架.但由于传统的基于编码器Ｇ解码器

架构的生成模型通常需要大量的数据来进行训练,而目前关

于医疗报告生成的中文公开数据集较少,无法满足训练的需

要,因此本文使用了基于预训练的生成式模型来完成医疗报

告生成的任务,其架构如图３所示.

图３　预训练生成式模型的架构

Fig．３　ArchitectureofpreＧtraininggenerativemodel

本文在选取的主干模型的基础上,对主干模型等编码器

进行微调,嵌入实体类型、角色、句子类型等知识,以达到知识
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增强的效果.形式化来看,设输入模型的问诊语料序列为

W＝{d１,d２,􀆺,dn},其中di表示序列中的第i 句话,n 表示

序列长 度.di 经 过 编 码,得 到 词 嵌 入 序 列 tokenembeddings ＝
{xi,１,xi,２,􀆺,xi,t},其中xi,j表示句子di中的第j 个词,t表

示di的总词数.根据句子 di的角色和句子类型,有序列

speaker与type:

speaker＝

{１,１,􀆺,１}
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁t个

, 角色为医生时

{０,０,􀆺,０}
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁t个

, 角色为患者时{ (１)

type＝

{１,１,􀆺,１}
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁t个

, di为患者自述时

{０,０,􀆺,０}
􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁 􀪁􀪁t个

, di为问诊对话时

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

这两个序列经过编码后可得到序列speakerembeddings和

typeembeddings.同时,根据模型的输入,有句子di对应的实体

BIO标签序列bio,其经过编码后得到序列bioembeddings.然后

将实体信息、角色、句子类型的知识添加到词嵌入序列中.

tokenembeddings＝tokenembeddings＋bioembeddings＋
speakerembeddings＋typeembeddings (３)

通过外部知识的输入,模型能够学习的知识进一步增加,

模型能够自动学习添加的外部知识对生成结果的影响,调整

注意力分布,并在生成结果中倾向于拷贝完整的实体,从而提

升生成报告的效果.

２．４　结构引导的任务解耦机制

２．４．１　基于提示词机制的摘要生成

本文的摘要生成模型在接收到数据抽取模块的结果并将

其作为输入后,需要对医疗报告中不同字段进行子任务生成.

为了利用医疗报告自身的结构信息,有效区分不同的报告字

段,本文在摘要生成模型中加入了提示词(Prompt)机制[１８],

其可以根据设置的提示词、关键词等信息,生成更准确和可控

的文本摘要,从而提高模型的生成效果和可控性.

对于训练阶段输入的医疗报告,需要将原始的医疗报告

数据按照指定的６个字段进行分割,并在生成摘要时为每个

字段的生成内容加上相应的提示词.在主干模型的解码器

中,模型在解码器的每个位置计算与所有提示词的注意力得

分,得到提示词向量,指导生成下一个词语.在生成医疗报告

时,将生成的第一个词语指定为“主诉:”“现病史:”“辅助检

查:”“既往史:”“诊断:”以及“建议:”,作为每个字段的起始

点.具体地,每个提示词向量的计算式如下:

pi＝∑
n

j＝１
βijhj (４)

其中,βij表示当前位置的隐状态si和编码器的输出向量hj与

第i个提示词的注意力得分.

在模型训练时,需要使用带有提示词的训练数据来训练

模型.具体地,需要在不同字段的生成内容前加上相应的提

示词,并使用类似于最大似然估计的方法来优化模型参数.

在生成医疗报告时,需要将不同字段的输入序列分别输入模

型中,并在生成摘要时,将提示词作为条件加入到解码器中,

生成该字段的内容.在使用提示词机制生成结构化的医疗报

告时,主干模型的数学表达式如下:

p
∧(yi|yi－１,x１,x２,􀆺,xn,pi)＝softmax(f(yi－１,si,pi))

(５)

其中,yi－１表示上一个输出词语,si表示当前解码器的隐状态,

pi表示提示词向量.

解码器需要在上一个词语和提示词向量之间进行注意力

计算,得到一个加权向量,表示模型应该关注的内容.具体

地,可以用注意力函数来计算上下文词向量ci和提示词向量

pi的加权平均值.

ci＝∑
n

j＝１
αijhj (６)

αij＝ exp(a(si－１,hj,pi))

∑
n

k＝１
exp(a(si－１,hk,pi))

(７)

其中,hj表示编码器的输出向量,a(􀅰)表示计算注意力得分

的函数.提示词向量 pi可以直接用解码器的输出向量来计

算,或者通过一层全连接网络进行计算.最后,使用所生成的

序列作为摘要输出.

提示词机制的加入,使得输入的医疗语料能够按照医疗

报告的结构进行针对性的生成,从而将医疗报告生成任务解

耦为６个字段对应的子任务,提升生成报告的效果.

２．４．２　基于 Adapter的子任务自适应调整

在基于结构引导的任务解耦机制中,本文还在摘要生成

模型中加入了 Adapter[１９]技术,使模型能够对每个字段生成

的子任务进行自适应的调整.Adapter是一种在预训练模型

中实现参数共享的技术.传统的预训练模型在处理结构化医

疗报告的生成这种包含多个子任务的任务时,需要对所有子

任务一起训练,而共享的参数可能会出现冲突,影响模型的效

果.为了解决该问题,Adapter技术中使用一组额外的参数

来记录每个任务的特征,而不影响模型的共享参数.在训练

中,模型的共享参数会被冻结,只对不同子任务的 Adapter参

数进行调整,实现子任务自适应的效果.

基于 Adapter的子任务自适应调整是一种使用 Adapter
技术来实现任务解耦的方法,通过在预训练模型中添加 AＧ

dapter来为每个子任务提供单独的参数,从而使模型可以同

时处理多个任务,而不会受到其他任务的影响.调整模型时,

可以选择使某些 Adapter模块处于开启状态,而其他模块处

于关闭状态,从而仅仅使用与当前子任务相关的参数,这样可

以有效地减少不相关参数的干扰,提高模型的效果.

设医疗报告生成任务为 T,分解后得到 N 个子任务,分

别为 T１,T２,􀆺,TN .Adapter会针对每个子任务 Ti,添加一

个独立的 Adapter模块 Adapteri,Adapteri中存储了对应子

任务Ti所需要的知识.该模块与共享的预训练主干模型 M
共同构成一个新的模型 Mi′,即 Mi′＝M􀱇Ai,其中 􀱇 表示

两个模块的拼接操作.并且,在 Mi′中,Adapter模块Ai只被

连接到任务 Ti所对应的部分,而不会影响到其他部分.

对于一个预训练模型 M,该模型包含k 个层,每个层的

输出为h(i),其中i＝１,２,􀆺,k.Adapter为每个子任务 Ti添

加的 Adapter模块,Adapteri则由两个线性变换矩阵组成,分

别为W(i)
１ 和W(i)

２ ,其参数形状分别为 (di,dh)和 (dh,di),其

中di和dh 分别表示输入和输出的维数.设当前要处理的
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任务为 Ti,对应的 Adapter模块为 Ai,则对于任意输入x,模

型输出的计算式如式(８)和式(９)所示:

h(１)＝M(１)(x) (８)

h(i)＝Adapteri(h(i－１))☉h(i－１)＋h(i－１) (９)

其中,☉ 表示元素乘法.而每个 Adapter模块的计算式如

式(１０)所示:

Adapteri(h)＝W(i)
２ relu(W(i)

１ h) (１０)

其中,relu(x)＝max(０,x)表示一个 ReLU函数,用于非线性

激活.通过上式可知,Adapteri把输入x 转换为h,并且和前

一层的输出h
∧

拼接起来,然后通过两个线性变换矩阵进行计

算,得到最终的结果hi.这个结果与原来的输出h(i－１)加以

融合,得到h(i).

为了获得更好的效果,可以根据不同的子任务动态地开

启或关闭相应的 Adapter模块.设当前需要完成的任务为

Ti,则其对应的 Adapter模块 Ai将被开启,而其他所有的

Adapter模 块 将 被 关 闭,以 消 除 它 们 对 输 出 结 果 的 影 响.

Adapter模块的控制是通过二值掩码(Mask)来实现的.定义

一个长度为 N 的二元数组mask 来控制 Adapter模块的开关

状态,其中 maski＝１ 表示第i个 Adapter模块处于开启状

态,maski＝０表示处于关闭状态.在模型推理时,可以通过

一个采样比率(DropoutRate)参数pi∈[０,１]自适应地生成

掩码 maski,如式(１１)所示:

maski＝
１, 概率为１－pi

０, 概率为pi
{ (１１)

由此,可通过掩码 Mask 实现 Adapter模块的开启和关

闭.当需要执行任务 Ti时,可以将 Mi设置为１,而其他 Mj≠i

则保持为０,这样就可以实现仅仅使用与当前子任务相关的

参数,从而提高模型的效果.模型的输出如式(１２)、式(１３)

所示:

x(i)
Adapted＝maski☉Adapteri(h(i－１)) (１２)

h(i)＝x(i)
Adapted＋h(i－１) (１３)

可以看出,通过调整采样比率pi,可以控制每个 Adapter
模块参与计算的概率,使得计算结果更符合当前子任务对应

的特征.这样可以保证模型参数的精简,减少不必要的计算,

提高整个任务的处理效率.

需要注意的是,掩码 Mask 的生成和应用只在推理阶段

完成,而在训练阶段则不需要考虑掩码的影响.在训练过程

中,每个 Adapter模块都会接收完整的输入,并且参与同步更

新.只有在推理时,才需要根据当前任务动态地生成调整掩

码,并 将 掩 码 应 用 到 Adapter模 块 中.这 样,就 可 以 实 现

Adapter的自适应调整,从而提高多个子任务学习的效果.

在结构化医疗报告的生成任务中,本文针对医疗报告的

６个字段预先设置了６个独立于数据集的 Adapter,在每个字

段的生成中模型会自动使用对应 Adapter的参数,而不会使

整个模型的参数共享,影响生成效果.因此,基于 Adapter的

子任务自适应调整技术可以通过动态调整 Adapter模块的参

数来适应不同的子任务,为任务的处理提供更好的支持,提高

任务处理的效率和准确度.

３　实验分析

３．１　数据集与评价指标

本文实验使用的问诊对话数据集IMCS２１[２０]来源于中文

医疗信息处理评测标准 CBLUE(ChineseBiＧomedicalLanＧ

guageUnderstandingEvaluation)[２１]的 医 疗 报 告 生 成 任 务

IMCSＧMRG,共包含４１１６ 组细粒度标注的医患对话数据案

例,覆盖１０种儿科疾病,详细统计数据如表１所列.IMCS２１
数据集的一组数据样例如表２所列.

表１　IMCS２１数据集的详细统计数据

Table１　DetailedstatisticsofIMCS２１dataset

统计指标 数据

总疾病数 １０
总对话数 ４１１６
总句子数 １６４７３１

平均每个对话包含的句子数 ４０
平均每个对话包含的字符数 ５２３

平均每个对话包含的字符数(包含患者自述) ５８０

表２　IMCS２１数据集样例

Table２　ExampleofIMCS２１dataset

医疗问诊数据 参考报告

患者自述:
６个月宝宝,５月２１日确诊为支气管肺炎,
住院治疗１个星期,治愈出院.６月５日因

母亲咳嗽感染又一次被诊断为支气管炎,是
病毒性的.医生开了复方鱼腥草糖浆和小

儿止咳糖浆吃,我能否搭配射干利咽口服液

和阿奇霉素服用?

问诊对话(只给出片段):
􀆺􀆺
医生:大夫验血诊断的病毒性支气管炎吗?
患者:是的.
医生:验血确实支持病毒感染.
医生:孩子咳嗽厉害吗?
患者:还好,不厉害.
􀆺􀆺

(１)主诉:咳嗽一天.
(２)现病史:患儿一月前因

支气管肺炎,住院治疗１个

星期.一天前出现咳嗽症

状,诊 断 为 病 毒 性 支 气 管

炎,伴腹泻,口服复方鱼腥

草糖浆和小儿止咳糖浆,目
前症状无明显改善.
(３)辅助检查:血常规提示

病毒性感染.
(４)既往史:支气管肺炎.
(５)诊断:小儿支气管炎.
(６)建议:继续服用原药物,
加金双歧.

为了评估本文方法的性能,本文使用了机器翻译及自动

文本摘要等文本生成领域的经典评测指标 ROUGE[２２]作为

评测指标.ROUGE 指标通过比较参考文本和模型生成文

本,计算两者中同时出现的文本单元在参考文本中所占的比

例,从而衡量模型生成文本的质量.常用的 ROUGE指标主

要有 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２以及 ROUGEＧL这３类,本文选

择这３类常见的 ROUGE指标进行评测.

３．２　实验环境

本文实验使用的IMCS２１数据集共 有 ４１１６条 样 本,

其中训练集共２４７２条样本,验证集共８３３条样本,测试集

共８１１条样本.本文的实验环境如表３所列.

表３　实验环境

Table３　Experimentalenvironment

配置项 配置

服务器 CPU型号 Intel(R)Xeon(R)CPU WＧ２２７５＠３．３０GHz
服务器内存大小 ５１２GB
服务器 GPU型号 NVIDIARTXA５０００×２
服务器操作系统 Ubuntu２２．０４．１LTS
CUDA 版本 １１．３
Python版本 ３．８

深度学习框架版本 PyTorch１．１２．１
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３．３　与基线模型对比分析

为了验证本文方法在医疗报告生成任务上的有效性,本

文选择了基于BART的模型架构为主干模型,该模型在多种

摘要生成任务中均取得了最好的效果.同时,本文与医疗文

本摘要 领 域 中 Zhang 等[１２]所 采 用 的 LSTM 模 型、Enarvi
等[１３]采用的 Transformer模型,以及 Krishna等[１５]采用的T５
模型进行了对比,相关模型的介绍如下.

１)LSTM:基于单向长短期记忆网络(LongShortＧTerm
Memory)的编码器Ｇ解码器架构,即使用单向LSTM 作为编码

器Ｇ解码器架构中的编码器和解码器.

２)Transformer:基于Attention机制的编码器Ｇ解码器架构.

３)T５:基于 Transformer的编码器Ｇ解码器结构,将多种

文本到文本的任务统一作为通用的文本转换任务处理.

此外,为了进一步验证本文方法的有效性,我们还选取了

６种在文本摘要领域广泛应用的算法模型作为基线模型进行

性能对比实验,基线模型的介绍如下.

１)CNN:基于卷积神经网络(CNN)的编码器Ｇ解码器架

构,即使用CNN作为编码器Ｇ解码器架构中的编码器以及解

码器.

２)BiＧLSTM:基于双向 LSTM 的编码器Ｇ解码器架构,即
使用双向 LSTM 作为编码器Ｇ解码器架构中的编码器,解码

器则依旧使用单向LSTM.

３)PGN:指针生成器网络(PointerGeneratorNetwork),

既能够从原文中复制词语,也具有生成原文中没有的词语的

能力.

４)BART:双向自回归变压器(BidirectionalandAutoＧReＧ

gressiveTransformers)模型使用标准的基于 Transformer的

序列到序列结构.

５)ProphetNet[２３]:基于 Transformer的编码器Ｇ解码器架

构,能够高效地在训练过程中完成每个时刻同时预测未来的

n个字符.

６)gptＧ３．５Ｇturbo[２４]:人工智能驱动的自然语言处理工具

ChatGPT所使用的生成式语言模型,在各种自然语言处理任

务中都取得了极其出色的表现.

与基线模型的对比实验结果如表４所列.从表中可以看

出,本文方法在验证集上所有的 ROUGE指标均优于参与对

比的９种基线方法.其中,本文方法相比 CNN,LSTM 以及

BiＧLSTM 这３个传统的基于编码器Ｇ解码器架构的方法以及

PGN和 Transformer这两类基于 Attention机制的编码器Ｇ解

码器架构的方法在３个指标上均取得了较大的优势,原因主

要在于这几类方法在训练时不使用经过预训练的词向量,且
可用的数据集规模较小,因此其取得的性能较差.而相比

ProphetNet,BART,T５这３类使用预训练模型的方法,本文

方法在使用预训练模型的基础上,通过领域知识先验和任务

解耦机制,使模型更加关注实体信息等关键知识,以及其与医

疗报告自身结构之间的关系,确保医疗报告不同字段文本的

准确性,因此在预训练模型之上取得了进一步的性能提升.

其中,本文所采用的主干模型 BART 在作为基线模型时,其

性能指标比基线模型如 ProphetNet和 T５要差,而结合本文

工作后其性能指标优于所有基线模型,由此证明了本文工作

的有效性.同时,在多种文本生成任务中表现出色的 gptＧ
３．５Ｇturbo在本实验中表现较差的主要原因是,其不能将本文

的训练集数据放入其中对模型进行微调,只能直接生成.此

外,为了验证本文方法的有效性,我们与各基线算法的复杂度

进行比较.如表５所列,本文方法的计算复杂度与 TransＧ
former架构的方法基本相同,在设置序列长度l＝５１２、隐藏

层表征维度d＝７６８的条件下,优于非 Transformer架构的模

型,可见本文算法的有效性.本文还针对所提方法在医疗报

告不同字段上的生成性能进行了实验,并将其与基线方法中

表现较好的ProphetNet和 T５进行对比,结果如表６所列.

表４　本文方法与基线方法的性能对比

Table４　Performancecomparisonbetweenourmethodandbaseline

methods

方法 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
CNN ５７．９２ ４３．９１ ５５．９５
LSTM ５７．８８ ４３．７２ ５６．０６

BiＧLSTM ５８．８９ ４４．０７ ５６．３９
PGN ５７．２７ ４３．４１ ５３．６４

Transformer ５３．９９ ３９．３８ ４９．７８
BART ５９．３８ ４２．３０ ５５．２７

ProphetNet ６０．４８ ４５．７３ ５６．４１
T５ ６０．９７ ４４．１８ ５７．６３

gptＧ３．５Ｇturbo ４６．９９ ２８．２６ ３９．８３
本文方法 ６２．５９ ４９．９９ ５８．５５

表５　本文方法与基线方法的算法复杂度对比

Table５　Algorithmcomplexitycomparisonbetweenourmethod

andbaselinemethods

序号 方法 时间复杂度

１ CNN O(k∗l∗d２)

２ LSTM O(l∗d２)

３ PGN O(l∗d２)

４ Transformer O(l２∗d)

５ BART O(l２∗d)

６ ProphetNet O(l２∗d)

７ T５ O(l２∗d)

８ 本文方法 O(l２∗d)

　注:序列长度为l,d为隐藏层表征维度,k为卷积

核的大小.

表６　本文方法在医疗报告不同字段的生成中与基线方法

的性能对比

Table６　Performancecomparisonbetweenourmethodandbaseline

methodsinthegenerationofdifferentfieldsofmedicalreports

方法 字段 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
ProphetNet 主诉 ７１．７２ ６２．２６ ６９．７９

T５ 主诉 ７２．２９ ５９．３５ ７１．１１
本文方法 主诉 ７７．５７ ６７．２１ ７７．５１

ProphetNet 现病史 ４３．６３ ２９．６９ ４２．４６
T５ 现病史 ４５．０２ ２８．１１ ４１．１６

本文方法 现病史 ５２．０４ ３６．４０ ５０．７３
ProphetNet 辅助检查 ８０．７４ ７３．９２ ７８．２２

T５ 辅助检查 ７９．９５ ７１．８５ ７９．３５
本文方法 辅助检查 ８４．５９ ７７．８６ ８４．５９

ProphetNet 既往史 ７９．２５ ６４．５０ ７１．６４
T５ 既往史 ７８．６９ ６１．３８ ７４．３３

本文方法 既往史 ８２．０６ ７２．４５ ８２．０７
ProphetNet 诊断 ６８．８２ ５６．４６ ６７．１８

T５ 诊断 ６７．４９ ５８．７１ ６６．２１
本文方法 诊断 ７４．２３ ６３．９５ ７４．２３

PropheＧNet 建议 ４５．９９ ２５．５２ ４１．６８
T５ 建议 ４２．５４ ２５．９４ ３９．１２

本文方法 建议 ５２．０７ ３４．２７ ４９．８０
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　　从表６中可以看出,本文方法在医疗报告每个字段的生

成任务中均比基线方法ProphetNet和 T５有着更加出色的表

现.从字 段 整 体 表 现 规 律 来 看,本 文 方 法 与 预 训 练 模 型

ProphetNet以及 T５在不同字段上的性能表现规律基本一

致,都在“主诉”“辅助检查”“既往史”“诊断”这４个字段的

rouge值较高,都在“现病史”与“建议”字段的rouge值较低.

主要原因在于,“主诉”“辅助检查”“既往史”“诊断”这４个字

段内容长度较短且结构相似,例如“诊断”字段的内容基本都

为疾病名称;而“现病史”与“建议”字段内容则较长,其更需要

对医疗问诊对话的语义进行充分的理解,并生成合适的内容,

这对于模型的学习有着更高的要求.

综上所述,通过本文方法与基线方法分别在整个医疗报

告生成任务与不同字段生成的任务中的对比可以看出,相比

基线方法,本文方法在 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２以及 ROUGEＧL
这３个指标上均有所提升.本节给出的对比实验结果充分展

示了本文方法的有效性.

３．４　消融实验分析

为了验证本文提出的医疗报告生成方法的各个组件对整

个模型的贡献程度,本节对模型进行消融实验分析,在本文模

型上分别去掉领域知识先验和任务解耦机制.任务解耦机制

主要借助提示词机制与 Adapter验证.消融实验的性能如

表７所列.

表７　消融实验分析

Table７　Ablationexperimentanalysis

方法 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
Ｇ领域知识先验 ６２．０６ ４８．３４ ５８．４５
Ｇ提示词验证 ６２．２６ ４７．９２ ５８．４４

ＧAdapter验证 ６２．１４ ４７．８５ ５８．３４
本文方法 ６２．５９ ４９．９９ ５８．５５

从表中可以看出,去掉领域知识先验之后,模型的性能在

ROUGE指标上均表现出了一定程度的下降,原因主要在于,

领域知识先验是为了对输入语料文本进行实体等先验知识的

提取,并将相关知识嵌入模型,使模型有意识地学习知识,从

而使模型的注意力分布发生改变,帮助模型更充分地理解输

入语料文本的语义信息.实验结果说明,使用实体引导的领

域知识先验能够通过知识辅助使得生成式模型更加专注于输

入语料文本的关键信息中,并为医疗报告的生成提供指导.

此外,在分别去掉提示词机制和 Adapter技术之后,模型

性能有一定下降,这也说明了以报告结构引导医疗报告生成

的重要性.其中,提示词机制使得输入的医疗语料能够按照

医疗报告的结构进行针对性的生成,Adapter机制使模型能

够对每个字段生成的子任务进行自适应的调整,从而能够有

效地去除输入语料文本中与医疗报告无关的噪声数据,并根

据报告结构筛选出不同字段生成子任务需要学习的重点内

容,使得模型能够根据医疗报告不同字段的侧重点生成更加

符合字段特点的内容.任务解耦机制不仅从数值上表现出了

比较直观的性能提升,更确保了任务解耦后生成医疗报告的

事实正确性.

综上所述,本节消融实验的结果充分展示了领域知识先验

和任务解耦机制对于模型整体性能提升的有效性与必要性.

结束语　本文提出了一种基于知识辅助的结构化医疗报

告生成方法,分别从医疗报告生成任务输入与输出的知识学

习利用两个角度,提出了实体引导的领域知识先验与结构引

导的任务解耦机制两种具体方法,通过这两种方法的结合,使

用先验的领域专业知识与医疗报告的结构化特点来引导医疗

报告的生成,从而提高生成结果的准确性和合理性.

本文方法在中文医疗信息处理评测标准 CBLUE的医疗

报告生成任务IMCSＧMRG的公开数据集IMCS２１上进行测

评,实验结果表明,相比传统的基于编码器Ｇ解码器架构的模

型以及常用的预训练模型,基于领域知识先验和任务解耦机

制的医疗报告生成方法能够取得更优的性能.同时,本文还

针对该方法进行了消融实验分析,从而验证了方法中各部分

的有效性.

本文在医疗报告生成中使用了预训练模型,但由于其计

算负载过重,使得使用预训练模型进行推理需要的时间过长.

因此,之后的工作可以考虑使用模型蒸馏、模型压缩等技术,

在不影响模型性能或者影响很小的情况下,降低模型大小,缩

短推理时间.
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