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基于ERNIE-TextCNN模型的医学文本分类方法

卓飞豹

（上海森亿医疗科技有限公司　上海　201203）

一、相关背景

近年来随着人工智能的发展，自然语言处理

(Natural Language Processing, NLP) 在医疗行业

得到了广泛的应用，通过实体识别和文本分类技术，

实现诊断归一、病历质控、疾病筛查等功能。医院

信息系统中，还存在着大量非结构化的文本，比如

住院病历、超声报告、内镜报告等，如果对这些文

本实现有效的分类，不仅能够提高医生的诊疗效率，

还能为将来的医学研究提供便利。

医学文本分类方面，传统的方法主要集中于机

器学习和深度学习算法，赵汉青等 [1] 采用 LibSVM

和 LibLinear 方法对中医学派文本分类研究。Chen

等提出一种带自注意力的双向长短期记忆模型，对门

诊的文本内容进行分类。潘劲等采用支持向量机算

法，对 ICD-O-3 中的肿瘤病理形态学自动化编码进行

分类，提高了专业人员的编码效率，避免不同编码人

员主观上的判断偏差。袁野等融合 CNN 模型和 LSTM

模型，构成双通道神经网络，增强了句子的整体序

列特征以及局部词序特征，实现疾病文本的分类。

自然语言的预训练方法，如 GPT 和 BERT 等模

型，在很多领域被证明可以有效提高实体识别和文

本分类的准确性。杨飞洪等采用 Bert-CNN 模型，对

临床试验短文本进行分类，证明了 Bert 与 CNN 两种

模型的融合，相比两种单纯的模型准确率都有所提

升。但是，Bert 预训练模型只关注了自身的文本信

息，不能全面地获取潜在的文本特征。

本研究基于 ERNIE 预训练模型，融合 TextCNN

模型，提出 ERNIE-TextCNN 模型，并应用到医疗领

域的非结构化文本分类上，可以提高医学术语的标

准化程度，并提升临床的工作效率。

二、模型构建

TextCNN 源于 CNN 神经网络，对关键词比较敏

感，能够有效地捕捉文本序列中的 n-gram 信息；而

ERNIE 模型是在 Bert 模型基础上优化的，对中文分

类效果显著。本研究融合 TextCNN 和 ERNIE 的优点，

构建 ERNIE-TextCNN 的自然语言预训练模型，并应

用于医学文本分类。如图 1所示，该模型主要分为

输入层、ERNIE 层和 TextCNN 层。

（一）输入层

输入层将原始的文本进行预处理，形成输入文

本。

输入层将原始的词句转换成词嵌入表示，并

指定句子的最大序列的长度。设定最大序列长度

为 padding_size，每批次训练的样本量为 batch_

size, 那么文本短句转为 (batch_size,padding_

size) 的词向量。

（二）ERNIE 层

ERNIE 层主要构建 ERNIE(Enhanced Representa 

tion through Knowledge Integratio) 模型，该模

型是百度公司提出的知识增强语义表示模型，基于

Bert 模型做了一些优化。Bert 模型的建模对象主要

聚焦在原始语言信号上，没有充分利用训练数据中

的句子结构和语义信息。模型预训练过程中，Bert

模型随机掩盖掉 15% 的词进行预测，这种随机掩盖

的方式，会导致很多词组被拆散了。

考虑到 Bert 模型在掩码方面的不足，ERNIE 对

掩码做了适当的改进，提出了基于短语和实体的掩

码策略。同一个短语或实体内的文字，被当作一个

单元。训练过程中，被掩盖的文字来自同一个单元，

这样模型就可以学习到潜在的知识依赖，甚至更长

【摘　要】目前医院信息系统中还包括大量的非结构化数据，从中挖掘信息存在较大的难度。本研
究采用 ERNIE-TextCNN 模型，对医学内镜报告进行文本分类。实验显示，相比单纯的 ERNIE 模型和
TextCNN 模型，ERNIE-TextCNN 模型的精确率、召回率和 F1 分数上都有所提升，说明该模型能够有效地
应用到医学文本分类领域。
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的语义关系，最终更具泛化性。如图 2所示，词语

“溃疡”在 Bert 模型的掩码中可能被拆散，但是在

ERNIE 模型中会被统一掩码，通过前面的“十二指肠”

可以推断此处被掩盖的词语是“溃疡”。

图 2  Bert 模型和 ERNIE 模型的掩码

除了以上的知识掩码外，ERNIE 还使用不同来

源的语料库对模型进行训练，通过这些改进以保证

模型在字词、语句和语义方面更深入地学习到语言

知识。当 ERNIE 通过这些预训练任务学习之后，就

会变成一个更懂语言知识的预训练模型，接着在不

同的下游任务进行微调，提高分类的准确率。

（三）TextCNN 层

TextCNN 层主要构建 TextCNN 模型，该模型是

卷积神经网络 (convolutional neural network, 

CNN) 在文本分类领域的一个变体模型，能够高效地

提取文档或句子的重要特征，而这些特征是分类的

重要依据。该模型结构类似 CNN，通常包括输入层、

图 3  TextCNN 模型结构

图 1  ERNIE-TextCNN 模型结构
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卷积层、池化层和全连接层，常规的网络结构如图

3所示。

输入层：即词嵌入层，因为本研究的 TextCNN

模型是建立在 ERNIE 模型之上的，因此将 ERNIE 最

后一层的输出作为这里的输入。

卷积层：主要是通过卷积提取文本的局部特征。

假设输入的词向量大小为 m，那么卷积核的宽也是 m。

卷积核的高度 n是一个超参数，值的设定范围一般在

2~8 之间。与图像卷积不同的是，这里的卷积核只进

行一维的滑动，没有横向移动，只是从上向下移动。

不同尺寸的卷积核能够提取不同的特征，因此模型

中一般有多种不同尺寸的卷积核。假设模型有三种

尺寸的卷积核，高度 n分为 2、3、4，每种卷积核有

128 组，那么卷积层会输出 3*128 个一维向量。

池化层：用于压缩数据和参数的量，同时让

模型更加关注某些特征，提高模型的泛化能力。

TextCNN 采取最大池化 (1-max-pooling)，操作，获

取每个向量的最大值。若卷积层输出是 3*128 个一

维向量，经过最大池化后，得到 3*128 个数值，再

将这些数值进行拼接，得到一个 [384,1] 的向量，

即池化层最终的特征向量。

全连接层：相当于分类器。通过 Softmax 函数，

将模型学习到的各个类别标签的分值映射到 0~1 之

间，分值最大的标签就是预测的文本类别。为了防

止过拟合，这里加上了 dropout。

三、实验与分析

（一）数据情况及评价指标

本研究采集某三甲医院的 700 份内镜报告，涵

盖了 5种不同的内镜技术，即文本类别。样本长度

在 10-40 之间。样本类别的分布如表 1所示。将其

中 450 份作为训练集，150 份作为验证集，剩余 100

份作为测试集。

表 1 数据类别情况

内镜类别 数量

圈套器切除术 111

内镜下粘膜切除术 217

内镜下粘膜下剥脱术 231

分步内镜下黏膜切除术 75

氩离子凝固术 66

为了评估 ERNIE-TextCNN 在内镜报告分类上的

有效性，采用精确率 (Precision)、召回率 (Recall)

及 F1 分数 (F1 score) 三个指标对模型性能进行评

价。三个指标的计算公式如下：设数据集有 t个类

别 (C1,C2,……Ci,……Ct)，

   (1)

   (2)

   (3)

F1 分数是精确率和召回率的调和平均数。3个

指标值范围均在 0~1 之间 , 结果越接近 1，说明模

型的性能越好。

（二）实验环境及超参数设置

本次实验使用 Windows10 操作系统、Pycharm

平台、Pytorch 深度学习框架进行模型训练，主要

开发语言为 Python。

为了验证 ERNIE-TextCNN 模型的可行性，我们

将其与单纯的 ERNIE 模型和 TextCNN 模型进行对比

实验。两个对比模型的设置如下。

ERNIE 模型，使用百度发布的预训练好的

“ERNIE1.0 Base 中文”模型，接着配套全连接层，

最后在输出层输出文本类别。

TextCNN 模型，在文本词向量化后，直接进入

TextCNN 层训练，最后在输出层输出文本类别。

三种模型的超参数尽量保持一致，若是由于模

型差异导致的，则采取最优的参数设置。实验中对

比模型的参数设置见表 2。另外，TextCNN 模型和

ERNIE-TextCNN 模型优化算法选择 Adam 优化器。

（三）实验结果与分析

三个模型在测试集的结果如表 3所示，可以看

出，ERNIE-TextCNN 模型的精确率、召回率、F1分

数分别为 85.62%、87.71%、86.68%，均高于其它两

个模型。由此可见，ERNIE-TextCNN 模型用于医学

领域的文本分类是有效的。

表 2  三个模型的超参数设置

模型 批样本量 学习率 卷积核大小 卷积核数量 序列长度 dropout

ERNIE 3 1e-5 - - 32 -

TextCNN 3 1e-5 2,3,4 128*3 32 0.5

ERNIE-TextCNN 3 1e-5 2,3,4 128*3 32 0.5

下转第142页



142

数字化用户 2022 年第 09 期 
 Digitization user设计与研究

经验，克服了传统气囊点爆高低温试验能力与行人

保护高低温试验能力之间的差异，使两者之间相互

协作，在降低工作成本的基础上，增加试验准确性

和效果。在本项目建成之后，弥补了企业过去气囊

点爆试验能力领域的空白和试验项目能力的缺失，

为企业今后的稳定发展稳固了夯实的地基，成为国

内少数掌握此能力的国家级检测机构。

5. 结束语

总之，本文对汽车安全气囊系统概况做了简要

分析，进一步介绍了独立点爆区域设计方法、实验

室气囊电阻准确性、设备触发与气囊展开零时刻点

的对应措施。针对试验中存在的问题给出了优化和

应对措施，保证试验目的的顺利达成。
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图 2 LED 灯电流电压控制原理图

表 3  三种模型的分类结果

模型
指标

精确率 召回率 F1分数

ERNIE 84.92% 86.27% 85.62%

TextCNN 81.03% 82.77% 81.92%

ERNIE-TextCNN 85.62% 87.71% 86.68%

四、结论

本研究构建的 ERNIE-TextCNN 模型，融合了

ERNIE 和 TextCNN 自身的优点，并应用到医学文本

分类，相比单纯使用 ERNIE 模型和 TextCNN 模型，

性能都有所提升，证明了该模型对中文的医疗文

本分类具有良好的效果。准确的分类不仅能为应

用系统增加提示功能，而且可以提高医学领域专

业术语的标准化程度，从而提升临床的工作效率，

甚至为将来的医学研究带来诸多便利。但是，本

研究还存在一些不足之处，未来模型的重点是融

合各类医学文本的特征，提高模型在医疗领域的

泛化能力。
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