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基于任务型对话系统的电子病历结构化录入系统设计

程路易， 王志军

（东华大学 计算机科学与技术学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 电子病历包括多个业务领域的临床信息，涉及到大量信息录入场景。 然而，部分场景中存在使用键盘录入数据不便

的情况。 针对于此，本文设计了一种基于任务型对话系统的电子病历结构化录入系统，可使用户通过人机对话的方式，完成

数据的录入并自动进行结构化。 针对当前的语音识别与对话系统技术存在错误级联的问题，增加了语音纠错模块，让用户能

够通过语音，修改结构化抽取结果。 针对当前系统可扩展性差，难以适应新的抽取需求的问题，提出了一种基于可扩展对话

状态追踪模型，能在不修改模型结构的情况下，训练新增的结构化内容。 实验结果证明了系统的有效性和可扩展性。
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０　 引　 言

随着信息化建设的持续推进，电子病历在医院中

得到了广泛的应用。 由于电子病历包括多个业务领

域临床信息，如病历概要、门（急）诊诊疗记录、住院诊

疗记录等，因此涉及到大量信息录入场景。 目前主要

是由医生通过键盘手工输入信息，但在部分场景下存

在不便用键盘录入数据的情况。 例如：在病理检查场

景下，医生手持器械检查时双手被占用，无法再使用

键盘进行录入；在住院诊疗场景下，医生需要与患者

近距离交流，没有时间和空间使用键盘进行记录等。
为此，本文提出使用语音交互的方式来进行电子

病历录入。 已有的工作是将任务分为 ２ 步。 第一步

是语音识别，将语音转换为文字；第二步是信息抽取，
将文本进行结构化，获得包含样本、属性、属性值的三

元组。 然而，这类方法存在一些具有挑战性的问题：

（１）录入文本过长。 不同于普通的语音查询场

景，如询问天气［１］，餐厅搜索［２］ 等，电子病历文本相

对较长。 传统的基于键盘的输入方式影响并不大，
但切换到基于语音的输入方式将成为一个挑战。

（２）错误级联。 当前的语音识别和信息抽取方

法的效果都还不够好，使用 ｐｉｐｅｌｉｎｅ 的方法会产生

错误级联问题，导致最终录入效果不佳。
（３）可扩展性差。 由于当前的方法需要先对属

性进行充分训练后才可以用于属性抽取，难以适用

新属性的抽取。
针对上述挑战，本文设计了一个基于任务型对话

系统［３］的电子病历结构化录入系统。 提出了基于任

务型对话系统的语音交互方式，能够让用户进行分段

式语音录入；在当前语音识别和分段式语音录入的基

础上，增加了语音纠错阶段，通过基于语音对话的方

式，对结构化抽取错误的结果进行纠正；提出了一种



基于可扩展对话状态追踪的模型，仅需要属性的一段

描述信息，即可进行信息抽取。 本文在病理检查记录

录入、住院诊疗记录录入两个场景中进行了实验，实
验结果证明了系统的有效性和可扩展性。

１　 系统架构

系统由语音识别、语音合成以及对话系统三部

分组成，总体架构如图 １ 所示。 首先在系统前端录

制用户语音，使用语音识别模块将语音转换为文本；
将文本输入后端的任务型对话系统，系统将从文本

中抽取出属性值并产生系统语段，一起发送至前端；
再使用语音合成模块将系统语段转换成语音，并将

抽取出的属性值在前端进行展示，同时等待用户下

一轮的输入。 以上流程确保了系统前后端之间传输

的数据都是文本，减少了前后端间传输的数据量。

语音识别

语音合成
对话系统

图 １　 系统总体架构

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 对话系统模块包含 ２ 个阶段：录入阶段、纠错阶

段。 其中，录入阶段的任务是让用户通过多轮对话的

方式，完成电子病历结构化录入。 输入是当前用户语

段、对话历史、属性描述等内容；输出是属性（槽）、属
性值对以及系统语段。 当用户告知系统“录入完毕”
时，系统自动进入纠错阶段。 纠错阶段的任务是直接

使用语音指令，修改录入有误的属性值。 当用户表示

没有需要修改的属性后，整个流程结束。
１．１　 录入阶段架构

录入阶段架构如图 ２ 所示。 图 ２ 中，录入阶段主

要由 ３ 个模块组成，包括：对话状态追踪、对话策略以

及自然语言生成。 其中，对话状态追踪模块的输入包

括当前用户语段、对话历史语段以及属性的描述，输出

是对话状态，具体包括一组槽、值对。 此模块包含 ２ 个

子模块：可分类槽模块与不可分类槽模块，分别用于预

测有预设候选值、没有预设候选值的属性的值，最终合

并成对话状态。 对话策略模块基于规则，输入是对话

状态，输出是系统动作。 自然语言生成模块同样基于

规则实现，输入对话动作，输出系统回复。 系统不断重

复整个过程，直到用户表示录入完毕，进入纠错阶段。

字段/槽

标本名称
病理等级
腺癌形状
浸润深度
上切端
下切端

值

直肠肠段标本

浅肌层
否
否对话策略

对话状态追踪

属性描述 对话历史

动作=CONFIRM自然语言生成收到，请
继续说

上切端、“下切端”
均未见癌累及

图 ２　 录入阶段架构

Ｆｉｇ． ２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｅｎｔｒｙ ｓｔａｇｅ

１．２　 纠错阶段架构

纠错阶段架构如图 ３ 所示。 图 ３ 中，纠错阶段

主要由自然语言理解、对话策略以及自然语言生成

模块组成。 其中，自然语言理解模块的输入是当前

用户语段，输出是从语段中抽取出的一个槽的名称

及其值；纠错阶段剩余 ２ 个模块功能与录入阶段中

的相应模块类似，当用户表示没有需要修改的内容

后，整个流程结束。

对话策略

腺癌形状=隆起型

自然语言生成还有需要修改的内容吗？

腺癌形状的值应该是隆起型 自然语言理解

动作=REQUEST

图 ３　 纠错阶段架构

Ｆｉｇ． ３　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ
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２　 系统实现

系统后端使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言开发。 其中，深度学

习部 分 主 要 使 用 基 于 Ｐｙｔｏｒｃｈ［４］ 的 Ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ［５］框架，使用 ｂｅｒｔ－ｂａｓｅ－ｃｈｉｎｅｓｅ 预训练

语言模型；Ｗｅｂ 服务器部分使用 Ｆｌａｓｋ 框架实现。
前端使用 ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ 语言开发，界面部分主要使用了

基于 Ｒｅａｃｔ 的 Ａｎｔ Ｄｅｓｉｇｎ 组件库。
２．１　 后端对话系统的实现

２．１．１　 数据集的构建

对于录入阶段，需要解决原始数据集中的文本

与实际场景不匹配的问题。 原始数据集中，每条数

据是一段约 １００～３００ 字的文本，而实际系统需要用

户使用多轮对话的方式进行交互。 因此，需对原始

数据集的文本进行如下处理：
首先，将一整段文本依据逗号、句号、分号等标

点符号进行切分，形成多个短句，再对这些短句进行

合并，形成用户语段，确保每个语段中包含 １ ～ ３ 个

短句。 接下来，需要在每个用户语段之后生成系统

语段。 本文使用了构建模板的方式，构建了一些简

单的回复，如“收到，请继续说”、“好的，请说下一

句”等。 在整个对话结束时，则插入表示结束录入

的语段，如“录入完毕”。 最后，使用直至当前用户

轮的所有对话历史作为模型语段部分的输入。
在纠错阶段，本文构建了一个符合使用自然语

言修改属性值场景的数据集。 方法如下：
首先，对 ２ 个数据集中的每个属性，获取可能值

的集合。 然后定义一组模板，预设一些用户需要修

改属性值时可能说的话，如“把 ＫＥＹ 的值修改为

ＶＡＬＵＥ”等。 最后，将属性及其所有可能的值填入

模板中相应位置生成样本，并使用 ＢＩＯ 形式［６］ 进行

标注，见表 １。
表 １　 纠错阶段的标注形式

Ｔａｂ． １　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ

字符 腺 癌 形 状 的 值 应 该 是 隆 起 型

标注 Ｂ－Ｋ Ｉ－Ｋ Ｉ－Ｋ Ｉ－Ｋ Ｏ Ｏ Ｏ Ｏ Ｏ Ｂ－Ｖ Ｉ－Ｖ Ｉ－Ｖ

２．１．２　 录入阶段对话状态追踪

为了使系统具有一定的可扩展性，本模块将可分

类、不可分类槽的预测，分解为可分类槽填充与不可

分类槽填充两个子任务，并建模为机器阅读理解问

题。 录入阶段对话状态追踪模块架构如图 ４ 所示。
把对话历史、当前用户语段作为阅读理解中的篇章，
并在各属性标注规范的基础上总结出描述，作为阅读

理解中的问题。 对于可分类槽填充模块，需要完成多

选阅读理解任务，将描述与属性的候选值进行拼接，
使每个候选值都成为一个候选项，模型将从中选出一

个选项作为槽的值，具体标注形式，见表 ２。 对于不

可分类槽填充模块，需要完成抽取式阅读理解任务，
直接将描述作为问题，模型将预测出属性值在语段中

的起始位置与结束位置，具体标注形式见表 ３。

对话历史语段，当前用户语段属性描述

可分类槽填充模块 不可分类槽填充模块

可分类槽的值 不可分类槽的值

图 ４　 录入阶段对话状态追踪模块架构

Ｆｉｇ． ４　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｔａｔｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

表 ２　 可分类槽的标注形式

Ｔａｂ． ２　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｓｌｏｔｓ

对话历史 ／ 篇章 浸润至浆膜外纤维脂肪组织，脉管内见癌栓。

描述、选项 １ 是否侵犯脉管，见癌栓：是

描述、选项 ２ 是否侵犯脉管，见癌栓：否

描述、选项 ３ 是否侵犯脉管，见癌栓：无

正确选项 选项 １

表 ３　 不可分类槽的标注形式

Ｔａｂ． ３　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｎｏｎ－ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｓｌｏｔｓ

对话历史 ／ 篇章 浸润至浆膜外纤维脂肪组织，脉管内见癌栓。

描述 ／ 问题 相邻最表浅处上皮与间质交界处到肿瘤浸

润最深处的距离

起始位置 ３

结束位置 １２

　 　 模块输入包括 ３ 部分：属性描述、对话历史、当
前用户语段。 其中，当前用户语段由用户从前端以

ｊｓｏｎ 格式发送至后端，属性描述可使用配置文件的

形式，存储在后端。 对话历史信息存储在后端，在自

然语言生成模块输出系统语段之后，系统将当前用

户语段与当前系统语段存入对话历史中。
预测结果将直接写入对话状态中，覆盖原有的

值。 系统中的对话状态同样使用 ｊｓｏｎ 格式存储，具
体结构为：｛“槽 １ 的名称”：“值”，“槽 ２ 的名称”：
“值”……，“结束录入”：“值”｝，以便于发送至前端
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进行展示。 对所有槽都完成预测后，将对话状态传

入对话策略模块的同时，将其发送至前端，使得用户

能够在说完每个语段后，看到系统的反馈。 此外，当
用户需要录入一条全新的病历时，对话状态追踪模

块会清空对话状态以及对话历史。
２．１．３　 纠错阶段自然语言理解

在纠错阶段，用户通过一个语段说明需要修改

的属性与属性值，对相应属性进行修改。 相比录入

阶段对话状态的追踪任务，本阶段无需考虑对话历

史，只需从当前轮中抽取出修改所需的属性与属性

值。 因此，使用传统任务型对话系统中广泛运用的

自然语言理解模块，通过序列标注的方式，识别出语

段中的属性名称与属性值。
模块所使用的模型结构与文献［７］中提出的单

句标注任务模型基本相同。 模型将按照 ２．１．１ 节所

标注的标签，为每个字符进行分类。 将 Ｏｕｔｓｉｄｅ （Ｏ）
标签之外所有标签的 Ｂｅｇｉｎ （Ｂ） 与 Ｉｎｓｉｄｅ （ Ｉ） 部分

所对应的单词进行合并，产生实体。 经合并后，共有

Ｋ、Ｖ、Ｏ 三种标签形式。 以表 １ 为例，标签为 Ｋ 的实

体为“腺癌形状”，标签为 Ｖ 的实体为“隆起型”。 本

模块将找到标签为 Ｋ 的实体与所有槽的名称进行

匹配。 由于实际用户输入是通过语音识别产生的，
很可能无法完全匹配。 因此，使用计算编辑距离的

方式，计算标签为 Ｋ 的实体与槽的名称相似度，并
选取分数最高的作为需要修改的属性。 如：语音识

别结果为“癌形状”，该结果与“腺癌形状”的相似度

为 １－１ ／ （３＋４）＝ ０．８６，而与“标本大小”的相似度为

１－（３＋４） ／ （３＋４）＝ ０。 因此，需要修改的属性为“腺
癌形状”。 同时，设置一个阈值，若相似度最高的属

性分数小于阈值，则不修改任何内容。 此外，模块同

样使用计算编辑距离的方式将输入语段与表示结束

纠错的一组语段进行匹配，若相似度大于阈值，则认

为用户纠错完毕。 模块的输出依然使用 ｊｓｏｎ 格式，
若存在需要修改的值，输出的用户动作为｛需要修

改的属性名：值｝。 如果用户表示结束纠错，则输出

为｛结束修改：是｝。
２．１．４　 对话策略与自然语言生成

系统对话策略模块的主要作用，是根据录入阶

段对话追踪输出的对话状态，或是纠错阶段自然语

言理解模块输出的槽、值对，产生对应的系统动作，
控制自然语言生成模块的输出。 自然语言生成模块

的作用是将系统动作转化为自然语言。
需要产生的系统动作主要用于系统处理完当前

的用户输入后，给用户一个反馈，引导用户进行下一

轮对话。 因此，采用基于规则的对话策略模块，具体

规则如下：
（１）录入阶段。 如果输入的对话状态中，“结束

录入” 槽的值为 “否”，则输出系统动作 ｛动作：
ＣＯＮＦＩＲＭ ｝； 否 则， 输 出 系 统 动 作 ｛ 动 作：
ＲＥＱＵＥＳＴ ｝。 同 时， 向 前 端 发 送 ｊｓｏｎ， 内 容 为

｛ｉｎｐｕｔｅｎｄ：Ｔｒｕｅ｝，使得前端进入纠错阶段。
（２）纠错阶段。 若输入的用户动作中包含｛需

要修改的属性名：值｝，则以 ｊｓｏｎ 的形式向前端发送

此内容，同时输出系统动作｛动作：ＲＥＱＵＥＳＴ｝。 直

到输入中包含｛结束修改：是｝时，模块会向前端发

送 ｊｓｏｎ，内容为｛ｍｏｄｅｎｄ：Ｔｒｕｅ｝。 通知前端整个录入

流程已完全结束，模块不再输出任何系统动作，结束

后端的流程。
系统采用基于模板的自然语言生成模块，当输

入的系统动作为 ＣＯＮＦＩＲＭ 时，系统准备了多种表

示确认的短句，如：“收到，请继续说”、“好的，请说

下一句”等。 当输入动作为 ＲＥＱＵＥＳＴ 时，系统同样

预置了多种询问用户是否需要继续进行修改的语

句。 本模块在收到系统动作后，会从对应的模板中

随机选择一个语句进行回复，使得系统产生的回复

从用户的角度看，具有一定的多样性。 同时，有效地

避免了模块可能产生不确定、不安全回复的可能。
２．２　 前端语音交互

为了节省前后端之间数据传输所需带宽，系统

完全在前端实现与用户的语音交互。 由于系统整体

采用 Ｂ ／ Ｓ 架构，需要在浏览器中完成录音与播放、
调用第三方语音识别、语音合成 ＡＰＩ。 系统采用发

送事件的方式，完成这些任务之间的同步。 各任务

具体实现细节如下：
（１）录音任务需要完成的内容主要包括：获取

录音权限、开始录音、停止录音。 系统直接调用浏览

器内置的 ＷｅｂＡｕｄｉｏ 接口，完成麦克风权限的获取

以及音频录制。 经过调研发现，不同类型的麦克风

所需的冷启动时长有所不同。 冷启动时长是指从系

统初次获取到录音权限起，直至录音设备能够录制

用户的语音为止。 如果在取得录音权限后立即开始

录制音频，会造成录音开头部分的音频丢失。 因此，
在用户授权使用麦克风后，系统播放一段音频，引导

用户开始语音录入。 在开始播放引导音频的同时让

麦克风开始录音，在音频播放结束的前一刻停止录

音，使麦克风获得足够的冷启动时间，能够完整录制

用户的声音。 在用户说完当前语段后，系统将自动

停止录音。 尽管一些第三方的语音识别 ＡＰＩ 本身
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提供此功能，但效果并不理想，无法及时停止录音，
导致上传的音频存在大段空白，不利于语音识别。
本系统利用 ＷｅｂＡｕｄｉｏ ＡＰＩ，以一定的时间间隔检测

当前录音的音量，当出现连续三个时间点的音量低

于一定阈值时停止录音。 为了缓解录音中包含大段

空白或是录音提前终止的情况，在录入阶段与纠错

阶段，设置了不同的时间间隔，一定程度上改善了用

户体验。
（２）录制的音频流将被发送至第三方语音识别

ＡＰＩ 进行语音识别。 本系统使用讯飞语音识别

ＡＰＩ，由于该 ＡＰＩ 使用 Ｗｅｂｓｏｃｋｅｔ 协议通信，被浏览

器允许直接进行“跨域”请求，系统将直接音频发送

至讯飞服务器，减少了前后端间数据的传输。 在收

到了后端对话系统返回的文本后，发送至讯飞文字

转语音 ＡＰＩ 进行语音合成。 其中，主要调节的参数

是播报的语速，让用户感到系统能够及时对每个输

入做出响应。 系统最后将合成的音频流使用

ＷｅｂＡｕｄｉｏ ＡＰＩ 进行播放。

３　 实例验证与分析

３．１　 实验环境

本文实验环境设置见表 ４。
表 ４　 实验环境

Ｔａｂ． ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｔｉｎｇ

环境属性 环境属性值

Ｐｙｔｈｏｎ ３．９
Ｐｙｔｏｒｃｈ １．７

Ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ４．２．２
操作系统 Ｇｅｎｔｏｏ Ｌｉｎｕｘ

内存 ６４ Ｇ
显卡 Ｎｖｉｄｉａ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０

３．２　 数据集

本次实验获取到 ２ 个不同录入场景下的数据

集。 对此拟做阐释分述如下。
场景 Ａ 的数据来源于上海市某大型三甲医院的

肠癌病理检查数据，包含原始诊断文本以及 １２ 个属

性。 其中，淋巴结转移情况、基底切端、上切端、下切

端、神经侵犯、脉管侵犯为有预设候选值：是、否、无
的属性；标本名称、肿瘤大小、浸润深度、病理等级、
分化程度、腺癌形状为无预设候选值。 训练集、测试

集中包含的数据量分别为 １ ６７２、６３４。
场景 Ｂ 的数据选取 ２０１９ 全国知识图谱与语义

计算大会（ＣＣＫＳ２０１９）面向中文电子病历的医疗实

体识别任务，以及属性抽取任务中的部分数据。 其

中包含原始文本以及疾病和诊断、影像检查、实验室

检验、手术、药物、解剖部位等 ６ 个无预设候选值的

属性。 训练集、测试集中数据量分别为 ９９８、３７８ 条

数据。
为了能够模拟语音录入、语音纠错的实际情况，

将按 ２．１．１ 节方法中生成的对话文本，输入到讯飞

语音合成中产生语音，再将语音传入讯飞语音识别

模块，最终生成语音识别后的文本。 针对用于语音

修改的文本，本文穷举了所有属性的所有值，配合一

些预定的模板，生成了用于语音修改的语段，再经过

语音合成与语音识别，得到最终的纠错指令。
由于数据集中的每条文本记录包含多个属性，

本文分属性统计属性值预测正确记录的条数，并将

其与总记录条数的比值作为该属性的准确率。
３．３　 实验结果与分析

实验结果见表 ５、表 ６。

表 ５　 场景 Ａ
Ｔａｂ． ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｃｅｎａｒｉｏ Ａ

输入
属性

标本名称 肿瘤大小 浸润深度 病理等级 分化程度 腺癌形状 淋巴转移 基底切端 上切端 下切端 神经侵犯 脉管侵犯

录入 ７１．９２ ９５．８９ ８１．３８ ５５．０４ ９８．１０ ９５．８９ ９２．９０ ９４．４７ ９１．００ ９２．７４ ９９．２１ ９９．２１

纠错 ９１．４８ ９８．１０ ９６．８４ １００．００ ９８．２６ １００．００ ９９．５２ ９９．８４ ９９．６８ ９９．５２ １００．００ １００．００

表 ６　 场景 Ｂ
Ｔａｂ． ６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｃｅｎａｒｉｏ Ｂ

输入
属性

疾病和诊断 影像检查 实验室检验 手术 药物 解剖部位

录入 ５３．４３ ８３．８６ ７４．０７ ８４．３９ ８６．７７ ３８．６２

纠错 ８４．６５ ９５．７６ ８８．０９ ８９．１５ ９５．７６ ８７．８３
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　 　 从录入阶段的结果可以观察到， 场景 Ａ、Ｂ 中部

分属性准确率较低， 如病理等级、解剖部位等，导致

录入效果不佳。 其中，有预设候选值的属性准确率

都在 ９０％以上，而无预设候选值的准确率都相对较

低，原因是预设候选值为“是”、“否”、“无”，语音识

别的正确率更高。 其次，从纠错阶段的结果能够看

到，纠错阶段大幅提升了属性的准确率，场景 Ａ 中所

有属性的准确率均超过 ９０％。 实验证明，本系统使

用同一模型，能够在 ２ 个场景中完成录入任务，说明

系统具有一定的可扩展性。

４　 结束语

本文设计了基于任务型对话系统的电子病历结

构化录入系统，能够让用户以人机对话的形式完成

结构化录入。 并且增加了纠错阶段，让用户能够通

过语音，修改录入有误的属性值，还通过实验验证了

纠错阶段的有效性。 同时，该系统能够使用一个模

型完成 ２ 个不同场景的录入任务，表明系统具有一

定的可扩展性。
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