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基于 ＸＬＮｅｔ 的医学文本实体关系识别模型
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摘　 要： 目前在处理医学文本实体间关系提取任务中，使用传统的词向量表示方法无法解决医学文本中的词多义性问题，加
上基于长短时记忆网络对文本语义局部特征抽取不够充分，不能充分捕捉医疗文本隐藏的内部关联信息。 因此，提出一种基

于 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＴｅｘｔＣＮＮ 的医疗文本实体关系抽取模型。 利用 ＸＬＮｅｔ 模型将输入的医疗文本转化为向量形式，
接着连接双向门控循环神经网络（ＢｉＧＲＵ）提取文本语句的长距离依赖关系，然后使用注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）为特征序列分

配权重，降低噪声影响，最后利用文本卷积神经网络（ＴｅｘｔＣＮＮ）对序列进行局部特征提取并通过 ｓｏｆｔｍａｘ 层输出关系抽取结

果。 实验结果表明，本文所提模型在精确率、召回率和 Ｆ 值上均优于基准模型。
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０　 引　 言

电子病历（Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｒｅｃｏｒｄｓ， ＥＭＲ）是
患者在医院就诊的记录，主要包含文本、图表以及影

像等多种信息［１］。 随着 ＥＭＲ 的渐趋普及，人们对

其了解得也更加详细。 总地来说，ＥＭＲ 不仅包含了

患者的检查结果、临床用药治疗、不良反应等信息，
还涵盖了许多的医疗相关实体［２］。 如何将一个非

结构化的临床 ＥＨＲ转化为结构化的数据，挖掘其中

有价值的诊疗信息，已然成为当前自然语言处理

（ＮＬＰ）任务的研究热点之一。 关系抽取任务是在消

息理解会议（ＭＵＣ） ［３］上首次提出的，自 ２０１０ 年以

来，国外对于电子病历相关实体关系抽取研究已经

取得许多成果。 国内 ＥＭＲ 相关的研究发展起步时

间较晚，公开的数据集和研究结果为数不多，已有的

关系抽取模型主要依赖机器学习有关算法，这类方

法大多依赖大量的特征工程建设，费时费力。 近年

来在关系提取任务中，基于神经网络方法取得了良

好的效果，但是常见的关系抽取并不能解决文本语

句中一词多义的现象，同时也没有充分捕捉到电子



病历中实体关系之间的特征信息，使得分类效果欠

佳。
本文提出一种基于 ＸＬＮｅｔ －ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ －

ＴｅｘｔＣＮＮ的医疗文本实体关系抽取方法。 该方法首

先使用 ＸＬＮｅｔ 预训练语言模型将输入文本语句转

换为向量表示，然后将向量化的文本特征序列输入

至一个双向门控循环单元（ＧＲＵ）进行长距离依赖

关系特征提取，接着使用注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）为
特征序列分配权重，降低噪声影响，为了提高

Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器的识别效果，最后利用卷积神经网络

提取文本语句的局部特征。

１　 相关研究

目前，实体关系抽取模型的训练、验证使用的数

据集主要来源于开放数据源，例如新闻、微博、百科

等［４］。 实体关系提取的早期方法主要是监督式学习，
如 ＣＨＥＮ等学者［５］在关系抽取任务中，通过对原始数

据集进行统计和特征提取的方法取得了较高的 Ｆ１ 值
（正确率 ∗ 召回率 ∗ ２ ／ （正确率 ＋ 召回率））。
ＺＨＡＮＧ［６］在关系抽取任务中引入支持向量机的方法

来提高抽取的效果。 这些方法大都需要手工构建大

量特征，不仅费时费力，而且泛化性能也不强。
随着神经网络的快速发展，神经网络模型已逐

渐应用到实体关系抽取任务中。 Ｒｉｃｈａｒｄ 等学者［７］

使用循环神经网络（ＲＮＮ）获取文本序列信息，进行

实体关系抽取，虽改进了模型抽取效果，但没有考虑

到实体在训练语句中的语义和位置信息。 Ｚｅｎｇ 等

学者［８］采用词向量和词位置向量相结合方法获取

模型输入向量，通过卷积神经网络层与层之间运算

得到句子特征表示，充分利用句子中的实体信息，从
而提升关系抽取的准确率。 Ｈｕａｎｇ 等学者［９］采用两

阶段方法，在长短时记忆（ＬＳＴＭ）网络模型中引入

支持向量机（ＳＶＭ）模型，以此抽取药物间的关系。

２　 基于 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＴｅｘｔＣＮＮ
的关系抽取模型

　 　 关系抽取模型框架主要由 ３ 个部分组成，分别

是：词表示层、编码层、输出层。 其中，词表示层包含

文本语句的输入，序列化表示模块；编码层包含

ＢｉＧＲＵ 模块、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块和 ＴｅｘｔＣＮＮ 模块；输出

层使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 模型，模型结构如图 １ 所示。 将句

子输入到模型中，首先通过词嵌入层构建向量矩阵，
将每个词映射成低维向量，随后将句子矩阵送入

ＢｉＧＲＵ，进一步提取字向量中上下文特征，接下来将

处理后的矩阵通过自注意力层对重要信息进行加

权，计算出权重系数，然后使用 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型提取

句子的局部特征，最后由 Ｓｏｆｔｍａｘ 模型确定关系类

型，完成关系抽取。

分类
结果

Softmax

TextCNN

输出层

编码层

词表示层

Attention

GRU GRU GRU GRU GRU

P1 P2 P3 P4 Pn

XLNet

X1 X2 X3 X4 Xn

GRU GRU GRU GRU GRU

图 １　 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＴｅｘｔＣＮＮ 模型结构

Ｆｉｇ． １　 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＴｅｘｔＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．１　 词表示层

该模型的词表示层使用 ＸＬＮｅｔ 预训练语言模

型对输入语句进行向量表示。 针对 Ｂｅｒｔ 模型［１０］微

调和预训练过程不一致的缺陷， Ｂｒａｉｎ 提出了一种

新的广义自回归模型 ＸＬＮｅｔ ［１１］。 ＸＬＮｅｔ 利用排列

语言模型（ＰＬＭ）随机排列句子，使用自回归的方式

预测句子末尾的单词，通过这种方式，可获取到单词

间相互依赖的关系，而且可以充分利用单词或者字

符的前后文信息［１２］。 与 Ｂｅｒｔ相比，ＸＬＮｅｔ 没有采取

在输入端隐藏掉部分单词的模式，而是通过注意力

机制［１３］在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 内部遮掩部分单词。 ＸＬＮｅｔ
的原理如图 ２ 所示，ＸＬＮｅｔ 的输入包括词向量和位

置信息，图 ２中最下面的 ｅ（ｘ） 就是词向量，ｗ 就是

位置信息。 经输入层输入后，ＸＬＮｅｔ 会将句子重新

排列，根据排列后顺序使用自回归方式进行预测。
２．２　 双向门控循环单元

门控循环单元（ＧＲＵ）使用门控机制来控制输

入、记忆和其他信息，并在当前时间步长内进行预

测［１４］。 ＧＲＵ 可以视为 ＬＳＴＭ 的变体，与 ＬＳＴＭ 相

比，ＧＲＵ具有参数少、训练时间短的优点。 ＧＲＵ 门

函数保留了重要的特性，可以捕捉时态数据中的长

依赖关系。 图 ３说明了 ＧＲＵ的内部控制结构。 ＧＲＵ
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图 ２　 ＸＬＮｅｔ 原理［１１］

Ｆｉｇ． ２　 ＸＬＮｅｔ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ［１１］

内部结构中只有 ２ 个门单元：更新门和重置门。
ＧＲＵ结构中的参数具体如下。
　 　 （１）重置门： ｒｔ 计算公式见如下：

ｒｔ ＝ σ（Ｗｒ·［ｈｔ －１，ｘｔ］） （１）
　 　 （２）更新门： ｚｔ 计算公式见如下：

ｚｔ ＝ σ（Ｗｚ·［ｈｔ －１，ｘｔ］） （２）
　 　 （３）隐藏层：状态更新计算公式见如下：

ｈｔ
 ＝ ｔａｎｈ （Ｗ·［ ｒｔ∗ ｈｔ －１，ｘｔ］） （３）

ｈｔ ＝ １ － ｚｔ( ) ∗ ｈｔ －１ ＋ ｚｔ∗ ｈｔ
 （４）

　 　 其中， σ表示 ｓｉｇｍｏｉｄ激活；Ｗ为权值矩阵；ｘｔ 表

示 ｔ 时刻的输入；ｈｔ －１ 表示 ｔ 时刻的隐藏状态。 本文

采用 ＢｉＧＲＵ结构，充分利用时间语境。 ＢｉＧＲＵ 使用

前向和后向计算，每个时间序列数据获得 ２ 个不同

的隐藏层状态。 隐藏层的最终输出是两者的连接隐

藏状态［１５］。

ht

ht
~更新门：ztσσ

1-
重置门：rt

隐藏状态:ht-1

输入:xt

tanh

图 ３　 ＧＲＵ 模型结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧＲＵ ｍｏｄｅｌ

２．３　 注意力机制

针对 ＢｉＧＲＵ的输出 ｈｔ 学习相应的注意力权重

α，然后对权重归一化，将得到的向量 α 作为注意力

权重概率分布，最后将α与输出进行点积相加，从而

得到经过注意力运算的特征向量［１６］。
２．４　 ＴｅｘｔＣＮＮ

卷积层意在捕获局部语义信息，并将这些有价

值的语义成分压缩为特征图［１７］。 当卷积层输入特

征矩阵后，卷积运算中需用到的公式为：
ｙ ｊ ＝ ｆ（Ｗｄ∗ｋ

ｊ ∗ Ｘ ｊ ＋ ｂ） （５）
　 　 其中， ｂ∈Ｒ 表示偏置； ｆ表示非线性激活函数；
Ｘ ｊ 为落入滑动窗口的第 ｊ 个特征矩阵；池化是选择

从每个卷积核中提取的特征［１８］。 这里，最大池

（ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ）用来获得每个特征的最大值，该方式

往往漏掉了其他关键信息。 另一种是平均池，即求

出特征向量的平均值，能够表示整个文本的语义信

息。 为了在句子中获取更多的语义信息，以提高关

系识别的准确性，故将 ２ 种池化后的特征进行拼接

作为此层输出，可由式（６） ～式（８）进行描述：
ｍ ｊ ａｖｅ ＝ ａｖｅ（ｙ ｊ） （６）
ｍ ｊｍａｘ ＝ ｍａｘ（ｙ ｊ） （７）
ｍ ｊ ＝ ｍ ｊ ａｖｅ  ｍ ｊｍａｘ （８）

　 　 其中， ｙ ｊ 为每个卷积核卷积出的特征向量，ｍ ｊ

为池化后的输出。 最后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 层输出。

３　 实验结果与分析

３．１　 数据集

中文 ＥＭＲ关系抽取数据集的构建不仅要求对

原始数据进行预处理，同时要求标注人员需要具备

一定的医学知识。 ＥＭＲ 的诊疗信息中的实体关系

０１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３卷　



主要存在于疾病、症状、检查等之间，故在本研究中，
以 Ｉ２Ｂ２ （ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ｆｏｒｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｔｈｅ
ｂｅｄｓｉｄｅ）的医学实体间关系标注规范作为参考标

准［１９］，在专业医务人员的指导下，制定了本实验的

中文 ＥＭＲ关系标注类型，见表 １。 由表 １ 可知，共
包含 ７种医疗关系。

表 １　 关系类型及描述

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

关系名称 关系标注

因为症状而采取了检查 Ｔｅ ＡＳ

检查证实了某种疾病 Ｔｅ ＲＤ

为了证实疾病而采取检查 Ｔｅ ＣＤ

检查发现了某种症状 Ｔｅ ＲＳ

治疗方式施加于某种疾病 Ｔｒ ＡＤ

治疗方式施加于某种症状 Ｔｒ ＡＳ

疾病导致了某种症状 ＤＣＳ

　 　 本实验的原始数据来自于上海市某二级甲等医

院，包括内分泌科、呼吸内科、消化内科等不同科室

的 ＥＭＲ，共 １ ５００ 份。 为了保护患者的隐私，对
ＥＭＲ文本进行去隐预处理，接着根据事先制定好的

标注规则对文本数据进行标注。 最后，将标注好的

数据集按照 ７∶ ２∶ １ 的方式进行划分，其中 １ ０５０ 份

ＥＭＲ作为训练数据集，３００ 份 ＥＭＲ 作为验证数据

集，１５０份 ＥＭＲ作为测试数据集。
３．２　 评价指标

实体识别和关系抽取实验通常采用如下指标来

评价模型的优劣，分述如下。
（１）准确率。 可由如下公式计算求得：

Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ （９）

　 　 （２）召回率。 可由如下公式计算求得：

Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （１０）

　 　 （３） Ｆ１ 值。 可由如下公式计算求得：

Ｆ１ ＝
２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

× １００％ （１１）

　 　 其中， ＴＰ 表示测试集中正例被正确预测为正例

的个数；ＦＰ 表示测试集中正例被误分类为负例的个

数；ＦＮ 表示测试集中负例被误分类为正例的个数。
３．３　 实验设置

本实验主要分为参数优化实验和不同模型对比

实验。 参数优化实验主要是验证使用标签平滑交叉

熵损失函数（Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ， ＬＳＣＥ）
是否可以提高识别效果。 与不同模型的对比实验可

以验证基于 ＸＬＮｅｔ 模型在实体间关系提取的有效

性。 本实验均在 Ｕｂｕｎｔｕ 环境中搭建和运行，基于

Ｐｙｔｈｏｎ和 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ搭建模型，并使用 ＧＰＵ进行深

度学习的计算，选用的计算机显卡配置为 ＮＶＩＤＩＡ
ＲＴＸ ２０６０，显存为 ８ ＧＢ。 实验中主要的超参数配置

包括： ＸＬＮｅｔ 预训练语言模型选取 ＸＬＮｅｔ＿ｂａｓｅ 版

本，在编码层运行后，再输入到此后的网络结构中进

行学习训练。 ＬＳＴＭ的大小设置为 ６４ 维，网络层宽

为 ６４维，网络学习率为 ２ｅ－５， Ｄｒｏｐｏｕｔ 的比例设置

为 ０．１，每一批量的样本数量为 ３２，卷积核的尺寸分

别是设置为 ５×５、９×９、１３×１３，卷积核个数设置为

２５６，隐藏层的维度固定为 ７６８，使用 ｒｅｌｕ 激活函

数，为了使模型收敛速度加快选用 Ａｄａｍ 算法优化

器。
３．４　 实验结果

（１） 参数优化实验。 为验证 ＬＳＣＥ 是否可以提

高关系抽取效果，本实验设置 Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ 和
Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 函数作为对比。 表 ２ 是 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＧＲＵ－
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＴｅｘｔＣＮＮ 与不同损失函数在糖尿病数据

集上达到的实验效果。
表 ２　 不同损失函数实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ％

损失函数类型 Ｐ Ｒ Ｆ１

Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ ７３．３７ ７６．５０ ７４．９０

Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ ７２．８３ ７５．４２ ７４．１０

Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ ７５．６１ ７８．５４ ７７．０５

　 　 （２） 不同模型对比试验。 为验证本研究提出的

模型在中文糖尿病数据集的效果，本研究选择如下

几种方法进行比较：
① ＣＮＮ模型［２０］：ＣＮＮ用于关系提取，卷积深度

神经网络（ＣＤＮＮ）用于提取词和句子的特征，并将

所有的词标记都用作输入。
② ＢｉＬＳＴＭ － ＴｅｘｔＣＮＮ 模型：该模型采用双向

ＬＳＴＭ网络模型提取语义依赖信息，并利用 ＴｅｘｔＣＮＮ
网络提取局部特征，解决了传统关系抽取任务中复

杂特征构建问题，在这项任务中取得了较好的效果。
③ ＢｉＧＲＵ－ＴｅｘｔＣＮＮ模型：采用双向 ＧＲＵ 网络

模型获取文本前后向语义信息，然后连接 ＴｅｘｔＣＮＮ
进行特征提取，利用更新门和重置门机制过滤噪声

影响，提高模型识别效果。
④ ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＴｅｘｔＣＮＮ 模型：在局部特

征提取前加入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制，与 ＢｉＧＲＵ－ＴｅｘｔＣＮＮ
模型进行对比。

研究中得到的不同模型的实验结果见表 ３。
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表 ３　 不同模型实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ％

Ｍｏｄｅｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

ＣＮＮ ６４．２２ ６１．２１ ６２．６８

ＢｉＬＳＴＭ－ＴｅｘｔＣＮＮ ６８．４７ ６６．６５ ６７．５５

ＢｉＧＲＵ－ＴｅｘｔＣＮＮ ６８．７９ ６６．９０ ６７．８３

ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＴｅｘｔＣＮＮ ７２．０８ ７１．８４ ７１．９６

ＸＬＮｅｔ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＴｅｘｔＣＮＮ ７５．６１ ７８．５４ ７７．０５

４　 讨论

从表 ２ 可以看出，当采用标签平滑交叉熵函数

作为 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＴｅｘｔＣＮＮ 模型训练的

损失函数时，关系抽取的效果最优，其 Ｆ１ 值较 Ｃｒｏｓｓ
Ｅｎｔｒｏｐｙ 函数和 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 函数分别提高了 ２．１４％和

２．９４％。 由于 ＥＭＲ 数据集中关系类型数量分布不

均匀，最多为 ６４７，最少为 １１５，对模型的关系预测带

来一定程度上的干扰。 通过使用标签平滑交叉熵函

数，缓解了医学文本中关系类型的数量不平衡问题，
一定程度上提升了模型的性能。

通过表 ３ 的实验研究结果可以看出，ＸＬＮｅｔ －
ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＴｅｘｔＣＮＮ模型与其他模型相比，总
体上看，其精确率、召回率和 Ｆ１ 值三方面均有提高：

第一，与传统 ＣＮＮ模型对比，ＢｉＬＳＴＭ－ＴｅｘｔＣＮＮ
模型和 ＢｉＧＲＵ－ＴｅｘｔＣＮＮ 模型在准确率分别提高了

４．２５％和 ４． ５７％，召回率分别提 高 了 ５． ４４％ 和

５．６９％， Ｆ１ 值分别提高了 ４．８７％和 ５．１５％。 说明了

ＣＮＮ网络的语义提取范围有限，在处理较长语句的

关系识别时效果较差，利用含有门控机制的前后向

长短时记忆网络和前后向门控循环网络可以更好地

提取文本语句的长期依赖关系，并与 ＴｅｘｔＣＮＮ 网络

结合可以更加充分地表示文本的语义信息。
第二，对比 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ －ＴｅｘｔＣＮＮ 模型和

ＢｉＧＲＵ－ＴｅｘｔＣＮＮ模型，引入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制后关系提

取的精确率提高了 ３．２９％，召回率提高了 ４．９４％， Ｆ１
值提高了 ４．１３％，说明了 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制可以聚焦文

本序列的关键信息，并为这些关键信息设置较大权

重，降低噪声的干扰，通过动态调整权重矩阵，学习

到关系抽取在长序列文本中隐藏的关键信息，提升

模型识别抽取能力。
第三，对比 ＸＬＮｅｔ －ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ －ＴｅｘｔＣＮＮ

模型和 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＴｅｘｔＣＮＮ 模型，采用预训

练语言模型将精确率提高了 ３．５３％，召回率提高了

６．７０％， Ｆ１ 值提高了 ５．０９％，说明了采用双向自回归

训练的语言模型 ＸＬＮｅｔ 可以对文本上下文的语义

信息进行更全面的表示，提高模型的关系抽取效果。

５　 结束语

针对现有的实体关系抽取模型无法解决多义现

象和文本语义信息捕获不足的问题，本文提出基于

ＸＬＮｅｔ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＴｅｘｔＣＮＮ 的实体关系抽取

方法。 利用预训练语言模型 ＸＬＮｅｔ 对句子进行向

量化表示，然后输入 ＢｉＧＲＵ层充分表示捕捉字的上

下文信息，通过注意机制提高在关系分类中起决定

性作用的字符权重，最后加入 ＴｅｘｔＣＮＮ 提取局部特

征，获得更细粒度的特征序列，有效解决一词多义的

问题，提升了该模型在关系抽取任务中性能。
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服务提供商的效用。 然后，通过证明效用函数的超

模性，论证该博弈定价纳什均衡的存在性。 最后，设
计一种梯度迭代更新算法，求解超模博弈的纳什均

衡找到最优边缘服务定价。 结果表明所提算法在收

敛速度和提升边缘服务提供商收益的有效性。 在未

来工作中，将考虑更复杂、更繁琐的边缘服务交易场

景，探索更多针对不同类型边缘服务的定价方法。
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