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〔摘要〕   目的/意义 探索大语言模型在妇产科临床诊疗、知识获取和能力培养等方面的支持应用。方法/过
程 基于通用大语言模型，结合脱敏真实病例数据，利用检索增强生成技术构建妇产科医学知识库和医生助手

智能体，并在临床应用环境进行验证。结果/结论 该智能体明显减轻了医生病例准备与知识查找的工作量，

同时降低了生成“幻觉”率。
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〔Abstract〕 Purpose/Significance To investigate the application of large language model （LLM） in supporting clinical diagnosis and 
treatment， knowledge acquisition， and competency development in obstetrics and gynecology. Method/Process Based on the general 
LLM and combined with desensitized real case data， an obstetrics and gynecology medical knowledge base and a physician assistant 
agent are constructed by using retrieval-augmented generation （RAG） technology and verified in the clinical application environment. 
Result/Conclusion This agent significantly reduces the workload of physicians in case preparation and knowledge retrieval， and at the 
same time lowers the rate of generating “hallucinations”.
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1 引言

在数字化、信息化与医疗业务深度融合背景下，

信息技术广泛应用于疾病诊断、治疗、健康监测等领

域，提升了医疗服务质量与效率［1］。近年来，大规模

预训练模型的出现为智慧医疗的发展注入了新活

力，医学知识获取从传统的检索数据库方式向更加

智能化、多场景融合的结果内容生成转变。以Chat‐
GPT为代表的生成式通用大语言模型在海量文本数
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据的训练下，呈现出强大的自然语言处理与理解能

力，使医疗专业信息获取更加便捷［2-4］。国内相继推

出DeepSeek、Qwen等具备较强中文理解能力的通用

大语言模型，以及 ChatDoctor、ClinicalGPT、Doctor‐
GLM 等面向医疗领域的大语言模型。然而，现有大

语言模型主要基于公开医学文本数据进行训练，缺

乏对医院具体业务和实际数据的深度理解，在适配

医疗业务，确保内容安全、可解释、可追溯，防止“幻

觉”生成以及通过临床验证等方面仍存在诸多挑

战 ［5-8］，无法满足临床工作需求［9-11］。

人类疾病机理复杂，医生培养周期长、难度高，

青年医生的诊疗效率、质量通常受限于自身实操经

验和知识积累。因此医院临床信息系统应为青年医

生提供一定的知识拓展和能力培养支持功能，如医

学知识检索、同类临床诊治案例回顾等。传统检索

方式受限于关键词匹配，所获病例相关性不足，缺少

参考价值。本研究以妇产科临床工作为切入点，利

用大语言模型、自建专业知识库，结合检索增强生成

（retrieval-augmented generation，RAG）技术［12-13］，开

发医生助手智能体，并引入检索精调机制降低大语

言模型的生成“幻觉”风险。

2 医生助手智能体设计

着眼于文字信息处理，参考 SuperCLUE 测评结

果，结合医疗数据安全、性价比、资源效能等因素，选

用本地化部署的开源 Qwen2.5 72b 大语言模型作为

底座，以强化RAG框架为核心，构建专有医学知识库

与知识检索模块，最终形成妇产科医生助手智能体。

2. 1 总体框架

考虑通用大语言模型在医学垂直领域专业深度不

足以及易产生“幻觉”等因素，未采用常规参数微调，而

是基于临床循证认知过程，提出一种融合本地可信先

验知识与大语言模型推理能力的强化RAG架构，旨在

实现复杂决策的知识解耦与透明溯源，使设计逻辑紧

密映射真实诊疗工作流程，尽量降低“幻觉”率，见图1。
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图1 医生助手智能体总体框架

在数据层构建由院内脱敏病例、诊疗规范、临床

指南及医学论文等组成的本地异构知识库，为模型

划定符合临床路径的知识边界，隔绝外部通用语料

的医疗噪声。模型层与RAG针对妇产科复杂主诉易

导致信息丢失与逻辑断层，设计多路混合检索与基

于双向编码器表征（bidirectional encoder representa‐
tions from transformers，BERT）的检索精调机制。为

大语言模型提供高信噪比与强溯源性的上下文支

撑，从算法层面约束模型发散，降低医疗风险。应用

层将底层知识表征与寻优结果直接封装并映射为相

似病例推荐与复杂文献循证，嵌入医生工作流，实现

从临床需求发起到智能循证结果输出的闭环。

2. 2 专有知识库构建

用于构建专有知识库的临床诊疗指南、规范等

文档中包含大量多级嵌套列表与复杂二维表格信

息，基础的 RAG主要处理非结构化自由文本或扁平

化的实体关系，忽略了医学知识的上下文语义完整

性与要素关联性，易导致“幻觉”现象。为改进 RAG
性能，设计结构化知识表征与解析策略。知识库构

建流程，见图 2。先将包含多级标题、图片和表格等

复杂元素的原始 PDF 文档转换为 HTML 格式，通过

RAG 提取器进行内容提取和结构化分片，形成标准

化格式的文档块，再进一步用于构建混合知识库，为

后续信息检索和生成任务奠定基础。

原始文件 HTML文档 提取器 文档块 混合知识库
转换 加载 提取 构建 

RAG

图2 知识库构建流程
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采用基于文档对象模型（document object model，
DOM）树的层级元信息感知与动态特征聚合解析策

略，在数据预处理阶段重构医学文档的底层层次关

系，见图3。
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图3 RAG解析策略

对于嵌套文本，动态提取层次化标题作为层级

元信息，强制挂载至细粒度子文本块；对于复杂表

格，将表头及行/列属性作为动态元信息进行绑定，

从结构上强化数据逻辑关联。通过这种拓扑重构机

制，克服传统文献提取的语义割裂问题，为模型推理

提供高质量的上下文支撑。

2. 3 知识检索

为保证获取信息的完整性，采用高召回率的关

键词检索和语义匹配相结合的混合检索策略，以尽

可能广泛地获取相关候选文档分片，通过元信息过

滤机制剔除无关干扰项，将初步筛选后的文档送入

多路重排序模块提取核心结果，采用多路归并机制

对重排后的结果进行综合比对与精准选择，为最终

应答内容生成提供上下文支撑，见图4。
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图4 知识检索流程

妇产科临床要依据患者生理指标、妊娠史及并

发症（如妊娠期高血压合并糖尿病）等信息进行综合

决策，而患者主诉通常呈现典型的多跳推理特征，常

规单一向量检索难以捕捉跨文档逻辑链条，极易在

长篇幅指南中丢失关键上下文。本研究在检索层设

计两个优化策略：一是问题分解策略，检索前将复杂

的多维临床问题分解为独立的原子化查询，降低单

一高维向量的语义匹配难度；二是父子检索策略，特

征匹配时对包含具体事实的细粒度文本（子节点）进

行高精度寻优，最终召回时动态向外扩展提取包含

该关键片段的完整上下文段落（父节点）。两种策略

的融合，解决了 RAG处理复杂医学长文档与聚合多

重临床逻辑时的不足，可为大语言模型提供高信噪

比且语义完整的上下文支撑。

2. 4 检索精调

针对医生助手智能体的问答模型，在定位关键

答案片段环节进行精调，以降低文本冗余，提高检索

准确性。语义搜索的常规做法是利用 BERT 模型从

原文中抽取关键答案片段，计算方式如下：

                          K ← BERT ( )Q,C （1）
其中Q指用户输入的问题或搜索词，C指检索候

选文档或段落上下文，K 指最终的相关性得分。然

而，BERT问答模型往往只能识别单个最相关的答案
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片段，而复杂问题的答案文本块可能涉及多个关键

信息点，单一关键词处理方式明显不够全面。因此

调整BERT解码，预测检索上下文起止位置：

                           Ls,Le = BERT ( )Q,C （2）
其中 Ls、Le 分别表示通过 BERT 模型获得的问

题输出答案在上下文C中开始和结束的位置。然后

计算起始位置所对应的概率分布，最终优化关键答

案片段选择，尽可能直接从原文中“抽取”答案。

3 临床应用场景与决策支持机制

为便于操作，将妇产科医生助手智能体嵌入医

院电子病历系统，通过数据接口实时获取患者信息，

完成“患者特征输入-知识库精准寻优-相似病例或

循证医学建议输出”。系统目前支持两个应用场景。

3. 1 相似病例推荐

在实际诊疗环节中，系统实时获取看诊患者的

多维度表型特征数据，如主诉、现病史、核心生命体

征及初步诊断等。智能体以此作为高维查询输入，

利用强化的 RAG检索模块，在院内历史病例库中进

行深度特征寻优。召回高度相似的历史病例后，大

语言模型提炼总结其诊疗轨迹，并输出去标识化（脱

敏数据）的全息临床视图，医生可进一步查阅既往用

药方案、检验检查结果、手术记录与治疗等信息，从

而打破传统经验医学信息孤岛，基于真实世界数据

为医生提供个性化、可追溯的决策参考。

3. 2 文献查询

不同于通用搜索引擎或传统独立医学数据库，

本研究智能体采用功能嵌入方式，通过电子病历系

统界面打开。当面对疑难并发症或要制定复杂干预

方案时，医生可通过自然语言直接输入诊疗问题。

系统依托自主构建的妇产科专有知识库，整合现行

诊疗规范、临床指南与医学文献，结合大语言模型的

意图理解与混合检索技术，滤除文献中的冗杂噪声，

生成结构化且带有溯源出处的诊疗依据，方便临床

医生检索信息，为医疗干预的规范性与安全性提供

相对可靠的信息支撑。

4 实验与结果分析

4. 1 实验数据与评价指标

4.1.1 实验数据 （1）检索与问答测试集。包含

由高年资主治医师标注的 300个妇产科复杂临床问

题及对应的标准参考答案，涵盖指南解读、罕见病理

特征及用药禁忌等。（2）临床效能评估集。随机抽取

100份真实脱敏疑难病例，用于模拟诊疗辅助场景。

4.1.2 评价指标 （1）针对检索模块。采用 Re‐
call@10、NDCG@10和冗余度评分 3个指标评价检索

质量。Recall@10 表示检索返回的前 10 个结果中覆

盖相关文档的比例，NDCG@10表示前10个结果的整

体排序质量优劣，冗余度评分表示未对最终答案产

生贡献的无效句子所占的比例。

           冗余度评分 = N total - N relevant
N total

× 100% （3）
其中 Ntotal指检索上下文中的句子总数，Nrelevant指

对最终答案产生实质性贡献的有效句子数量。冗余

度评分越低表明系统滤除无关医学噪声的能力越

强。（2）针对问答质量。采用准确率和“幻觉”率进行

评估。准确率指答案内容完全正确的比例，由高年

资主治医师对生成内容进行正确性评价，评价后统

计准确率。“幻觉”率指模型生成的回复中包含与客

观医学知识相悖或无医学依据凭空捏造的实体或推

理的比例。

            “幻觉”率 =  N fabricated_claims
N total_claims

× 100% （4）
其中Ntotal_claims指模型生成回复中包含的声明、实

体或推理总数，Nfabricated_claims指其中凭空捏造或与客观

医学知识相悖的实体或推理数量。“幻觉”率越低表

明出现误导性诊疗建议的风险越低。（3）针对临床应

用效能。统计医生完成临床指南和相似病例检索任

务的平均耗时。

4. 2 检索增强策略有效性分析

在测试集上评估检索增强策略相对于基础检索策

略的整体性能增益，见表1。单一向量检索在面对医学

长文本和复杂术语时存在明显召回瓶颈，Recall@10仅
为71.5%。采用混合检索后基础语义匹配与召回能力
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有所提升，在叠加多路重排序与BERT检索精调后，召

回率进一步提升至 94.5%，上下文冗余度大幅下降低

至30%。该组合策略过滤了无关噪声，为大语言模型

的推理与生成提供了高质量的上下文环境。

表1 检索模块消融实验结果对比（%）

检索策略

向量检索

混合检索

混合检索+多路重排序+
BERT精调

Recall@10 
71.5
88.3
94.5

NDCG@10
58.2
66.7
85.1

冗余度评分

88
95
30

4. 3 生成质量与“幻觉”率对比分析

基于测试集，使用3种不同技术路线进行双盲评

分对比实验，见表 2。其中单纯 Qwen2.5-72B 方案，

即不引入外部知识检索机制；基础 RAG + Qwen2.5-
72B方案通过检索外部知识库为模型提供上下文支

持；本研究智能体在基础RAG框架上引入混合检索、

多路重排序和BERT精调技术。

表2 不同技术路线准确率与“幻觉”率对比实验结果（%）

技术路线

单纯Qwen2.5-72B
基础RAG + Qwen2.5-72B
本研究智能体

准确率

68.4
79.6
93.8

“幻觉”率

5.2
4.0
2.1

单纯大语言模型只能依赖参数化知识，在涉及

具体药物剂量或指南细节时易产生知识“幻觉”，“幻

觉”率达 5.2%。大语言模型引入基础 RAG 机制后，

生成过程能够参考专有知识库，减少了对参数化知

识的依赖，准确率明显提升，“幻觉”率下降至 4.0%。

由于基础 RAG以段落级或文档级粒度进行检索，存

在上下文冗余或语义匹配不精确问题，存在次生“幻

觉”。本研究智能体“幻觉”率进一步降至 2.1%，准确

率提升至 93.8%，表明高质量结构化检索机制对于降

低医疗大语言模型“幻觉”风险、提升生成结果可靠

性具有关键作用。

4. 4 临床辅助效率对比分析

为量化医生助手智能体实际辅助效果，邀请 10

名青年医生（住院医师，工作 1～3年）和 10名高年资

医生（副高级及以上职称）参与对比实验，要求医生

在临床效能评估集上针对复杂病例查阅指南与历史

病例，并提炼决策依据。分别统计人工查询期间和

利用智能体期间的平均耗时，见表3。
表3 临床信息获取效率对比（min）

医生群体

青年医生

青年医生

高年资医生

高年资医生

任务类型

复杂病例关联与文献总结

相似历史病例精确匹配

复杂病例关联与文献总结

相似历史病例精确匹配

人工查询

平均耗时

4.5
8.4
2.0
5.5

利用智能体

平均耗时

1.2
0.5
1.2
0.5

不同医生群体通过使用智能体均显著降低了信

息检索与整理耗时。青年医生效率提升更为明显，

复杂病例关联与文献总结任务平均耗时由 4.5 分钟

下降至 1.2分钟。这是因为青年医生临床经验有限，

传统关键词检索与人工阅读筛选路径长、耗时久，而

借助智能体的自动跨文献检索、病例匹配与信息摘

要能力，能够显著提升其信息获取效率。实验结果

表明，在复杂病例信息检索任务中，智能体带来较显

著效率提升。

5 应用成效 

将本研究医生助手智能体在浙江大学医学院附

属妇产科医院临床工作中进行试用，系统配置两张

英伟达A800（80GB）GPU卡，采用张量并行（TP=2）和

vLLM推理框架。经实测，构建知识库时病历文档处

理速度约为 15~20s/百页，在临床应用时单次问答的

端到端响应时间为 3~15s。试用期间，系统负荷小，

响应时间在医生可接受范围内；未来推广应用时，应

视负荷情况升级算力设施，或搬迁至更具弹性扩展

能力的云端设施。

试用期间服务医生累计开展会话约 87 560 次，

模型能够与临床医生持续深入互动。从使用反馈来

看，正面反馈约占 92%，负面反馈约占 1.2%，其余为

中性或未明确评价。正面反馈中，普遍反映智能体

在提升诊疗效率、减少查阅资料时间，以及为复杂病
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例提供快速参考方面具有实用价值。负面反馈主要

集中在部分疑难病种或个性化诊疗服务问题的解答

精确性方面。例如针对子宫内膜异位症，因发病机

制复杂，应根据患者年龄、症状、病变范围以及生育

要求制定个体化治疗方案，当智能体给出的内容过

于宽泛或未覆盖患者病情时，医生给予了负面反馈。

这意味着模型在大多数常见临床任务中表现稳定，

但在边缘场景或需要高度专业化判断的问题上仍存

在提升空间。

6 结语

大语言模型包含的知识主要源于公开医学文

献资料数据，难以直接满足临床工作需要，妇产科

医生助手智能体基于大语言模型，结合 RAG 技术，

通过专有知识库，为临床医生提供妇产科诊疗规

范、临床指南、医学文献等知识服务。基础 RAG 引

入混合检索、多路重排序、BERT 精调机制后，检索

准确率和“幻觉”率明显改善，使用智能体能够更好

地适配临床工作。妇产科医生助手智能体提供的

相似病例推荐和知识检索功能，可明显减轻医生病

例准备与知识查找负担，促进诊疗效率的提高，也

为青年医生持续学习与提升专业能力提供了便利。

本研究仍存在一定局限性：一是知识体系的适配性

仍待进一步验证，目前主要依托单一医疗中心诊疗

规范与脱敏病例数据构建知识库，不同地区及不同

级别医疗机构在诊疗流程与规范细节上可能存在

差异；二是长尾问题与知识更新时效性仍有提升空

间，在罕见病例、多学科复杂问题或最新研究进展

尚未纳入知识库的情况下，系统的支持能力受限于

既有数据，未来应持续完善知识库更新机制以提升

系统的稳定性与适配性；三是应用场景局限于文献

与病例文本层面，未来有待融合检查影像、电生理

等其他数据，进一步拓展大语言模型在多模态临床

信息整合方面的应用潜力。

作者贡献：何剑虎负责研究设计、论文撰写与修订；汤

琳琳负责数据分析；伊胜月、杨春波负责文献调研、

参与论文撰写；王德健负责提供技术支持。

利益声明：所有作者均声明不存在利益冲突。

参考文献

  1 韩旭，王莉军，郑明，等 . 我国智慧医疗核心政策分析及

国际经验启示［J］. 医学信息学杂志，2025，46（1）：9-16.
  2 RADFORD A， NARASIMHAN K， SALIMANS T， et al. Im‐

proving language understanding by generative pre-training ［EB/
OL］. ［2025-10-22］. https：//cdn. openai. com/research-covers/
language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf.

  3 DEVLIN J， CHANG M W， LEE K，et al. BERT： pre-
training of deep bidirectional transformers for language un‐
derstanding［EB/OL］. ［2025-05-24］. https：//arxiv.org/pdf/
1810.04805v2.

  4 RAFFEL C， SHAZEER N， ROBERTS A， et al. Exploring 
the limits of transfer learning with a unified text-to-text 
transformer［J］. Journal of machine learning research， 
2020， 21（140）： 1-67.

  5 MONDILLO G， PERROTTA A， FRATTOLILLO V， et al. 
Large language models performance on pediatrics question： 
a new challenge［J］. Journal of medical artificial intelli‐
gence， 2024， 08（1）：14.

  6 何剑虎，王德健，赵志锐，等 . 大语言模型在医疗领域的

前沿研究与创新应用［J］. 医学信息学杂志，2024，45
（9）：10-18.

  7 RAWTE V， SHETH A， DAS A. A survey of hallucination in 
large foundation models ［EB/OL］.［2025-09-12］. https：//
arxiv.org/pdf/2309.05922.

  8 MANAKUL P， LIUSIE A， GALES M J F. Selfcheckgpt： 
zero-resource black-box hallucination detection for genera‐
tive large language models ［EB/OL］. ［2025-10-11］. https：//
arxiv.org/pdf/2303.08896.

  9 LEE J， YOON W， KIM S， et al. BioBERT： a pre-trained 
biomedical language representation model for biomedical 
text mining ［J］. Bioinformatics， 2020， 36（4）： 1234-1240.

10 ALSENTZER E， MURPHY J R， BOAG W， et al. Publicly 
available clinical BERT embeddings ［EB/OL］. ［2025-06-
20］. https：//arxiv.org/pdf/1904.03323.

11 LUO R， SUN L， XIA Y， et al. BioGPT： generative pre-
trained transformer for biomedical text generation and min‐
ing ［J］. Briefings in bioinformatics， 2022， 23（6）： 409.

12 SHUSTER K， POFF S， CHEN M， et al. Retrieval augmen‐
tation reduces hallucination in conversation［EB/OL］. ［2025 
-04-15］. https：//arxiv.org/pdf/2104.07567.

13 LEWIS P， PEREZ E， PIKTUS A， et al. Retrieval-augmented 
generation for knowledge-intensive NLP tasks［J］. Advances in 
neural information processing systems， 2020， 33： 9459-9474.

医学信息学杂志 2026 年第 47 卷第 6 期 JOURNAL OF MEDICAL INFORMATICS 2026，Vol. 47，No. 6

93


