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［摘要］ 大语言模型（LLM）和中医药结合，推动了中医药信息化发展，也为新时代中医药的传承创新发展提供了新方向。

在 LLM 研究背景下，概述基于 Transformer 架构的 LLM 发展进程，梳理中医药 LLM 的研究进展。总结构建中医药 LLM 的主

要过程及中医药 LLM 开发过程中研究者使用的技术。根据相关的研究文献，总结开发的中医药 LLM 主要应用场景及中医药

研究者使用 LLM 进行的研究探索。同时，分析当前的中医药 LLM 开发所面临的挑战，在高质量数据的构建、中医药 LLM 评

估的方法、模型的可解释性、中医药 LLM 多模态融合、中医处方推荐模型开发等方面亟待进一步提升。展望中医药 LLM 的未

来发展，期望能为 LLM 与中医药的进一步结合提供参考，助力中医药现代化进程发展。
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Technologies and Research Applications of Large Language Models in 

Traditional Chinese Medicine

ZENG Yuxiu， ZHAO Qiong， XI Chongcheng*， FENG Quansheng*

（Chengdu University of Traditional Chinese Medicine，Chengdu 611137，China）

［［Abstract］］ The integration of large language model （LLM） and traditional Chinese medicine （TCM） promotes the 

informatization of TCM，and also provides a new direction for the inheritance and innovation of TCM in the new era. Based on the 

research background of LLM，the development process of LLM based on the Transformer architecture is summarized，and the 

research progress of LLM in TCM is reviewed. The main process of constructing TCM LLMs and the key techniques used by 

researchers during model development are summarized. Based on the related literature， the main application scenarios of TCM 

LLMs and the research explorations conducted by TCM researchers using LLMs are outlined. Meanwhile，the current challenges 

faced in the development of TCM LLMs are analyzed. Further improvements are urgently needed in the construction of high-quality 

data，the evaluation methodology of TCM LLMs，the interpretability of the model， multimodal fusion of TCM LLMs， and the 

development of TCM prescription recommendation models. Looking forward to the future development of LLM in TCM，it is 

expected to provide a reference for the deeper integration of LLMs and TCM，and facilitate the modernization of TCM.

［［Keywords］］ large language model； traditional Chinese medicine； artificial intelligence； domain-specific large language 

model

四川古称巴蜀，中医药在四川地区，历经长时间的沉淀，

形成了兼容并蓄，学术特色纷呈的川派中医［1］。自古以来巴

蜀地区名医辈出，四川也有“中医之乡”和“中药之库”之称；
其复杂的地形地貌，使其拥有丰富的中药资源，生长的道地

药材品种多，产量大［1］。川派中医是中医药的重要组成部

分，在疾病的治疗上有其特色，发挥着重要作用。

“互联网+”时代的到来，新技术与医疗行业的结合更加

紧密，给中医药的发展带来了机遇。《“十四五”中医药信息发

展规划》指出要以大数据、人工智能等新一代信息技术创新

引领中医药信息化的高质量发展［2］。当前，人工智能技术广
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泛应用于辅助中医的诊断和治疗，中医药的数据挖掘，健康

管理，辅助筛选中药的潜在作用靶点，解释中药的作用机制，

研制新药等方面［3-4］。近年来，生成式人工智能（AIGC）的出

现，极大地推动了人工智能技术从以分析为主向以生成为主

的转变。

自 OpenAI 的聊天生成型预训练变换模型（ChatGPT）发
布以来，生成式大语言模型（GLLM）因其强大的自然语言处

理和生成能力受到广泛关注，涌现出了 OpenAI o4-mini推理

模型（O4-mini）、Meta AI 大语言模型（LLaMA）、开放科学开

放获取多语言模型（BLOOM）、Tll 猎鹰大模型（Falcon）、
LMSYS 维库纳大模型（Vicuna）等通用大语言模型（LLM）。
LLM 具有的良好自然语言处理和涌现能力，能提高中医药

LLM 在不同任务中的处理和生成能力，为中医药的临床、科

研及发展提供强有力的支撑［5］。本文旨在总结当前中医药

LLM 的研究进展及开发过程中使用的关键技术，总结 LLM

在中医药领域的研究应用，为未来 LLM 和中医药结合提供

参考。

1 LLM 的研究进展

1.1　LLM 的发展     2017 年提出的 Transformer 架构，使用自

注意力机制，在语义特征的提取上超越了之前流行的卷积神

经网络等深度学习模型，能提取自然语言文本中更加丰富的

语义信息［6］。随后出现了以 Transformer 架构为基础的基于

转换器的双向编码表征（BERT）等预训练语言模型（PLM）。
PLM 在大规模语料上学习，经过微调适应下游任务。随着

技术的不断发展，模型参数量不断增大，LLM 应运而生。大

多数 LLM 以 Transformer 架构为核心，包含数十亿甚至更多

参数，在海量文本数据中进行训练，表现出了强大的自然语

言处理和生成能力［7-8］。基于 Transformer 的 LLM 在发展过

程 中 ，出 现 了 仅 编 码 器（Encoder-only）架 构 、仅 解 码 器

（Decoder-only）架构和同时包含编码器和解码器（Encoder-

Decoder）的架构［9］。

随着参数量的不断变大，研究表明当 LLM 的参数量超

过一定的阈值，模型的性能将得到较大的提升，并将这种能

力称为涌现能力（Emergent Ability）［10］。LLM 因参数量的增

大而涌现的能力包括①上下文学习（ICL），LLM 可以根据自

然语言指令或者给出的范例学习特定的任务，无须再进行额

外的训练［7，11］；②指令遵循（Instruction Following），通过指令

微调的形式，提高模型的泛化能力［7］；③逐步推理（Multi-

Step Reasoning），LLM 使用思维链（CoT）策略，利用提示能

完成多步推理［12］。

近年来，LLM 如雨后春笋般涌现。虽然 LLM 在通用的

多个领域中展现了强大的功能，但模型的有些输出，会背离

用户的意图，或者产生与事实不符合的内容［13-14］。而且在专

业领域中，由于 LLM 缺乏足够深度的专业知识，模型可能无

法提供正确的答案［15-16］。目前 LLM 可以通过①检索增强生

成（RAG），即在 LLM 模型回答问题之前从外部知识库中检

索相关信息［16］；②监督微调（SFT），来自人类反馈的强化学

习（RLHF）等方式提高模型在专业领域的性能。此外，为了

解决 LLM 在专业领域的不足，出现了为特定领域而构建的

垂直领域 LLM，如金融领域的彭博生成式预训练变换器

（BLOOMbergGPT），法律领域的哈维法律大模型（Harvey），
医学领域的医生生成式语言模型（DoctorGLM）、中文医学生

成 式 预 训 练 变 换 器（ChiMed-GPT）、阿 尔 帕 医 疗 大 模 型

（AlpaCare）、太乙医学大模型（Taiyi）、百川医疗模型 1 号

（Baichuan-M1）等。

1.2　中医药 LLM 情况     LLM 和中医药结合处于探索阶段，

但相关的研究正在快速地发展。本文通过检索中国知网

（CNKI）、万方数据库（Wangfang Data）、维普数据库（VIP）、
谷歌学术网站、Web of Science 数据库收集关于中医药和

LLM 自建库到 2025 年 7 月的相关资料。使用“中医药”和

“大语言模型”作为检索关键词，并纳入这些文章中涉及中医

药 LLM 的相关参考文献进行总结分析。中医药 LLM 相关

的模型情况见图 1。

2 构建中医药 LLM 的过程及关键技术

2.1　构建中医药 LLM 的过程     为了让 LLM 适用于中医药

领域或提高模型的性能，研究者们构建中医药语料库和指

令，选用经过训练且性能优异的 LLM（称为基座模型）继续

训练，微调优化具有中医药知识的 LLM，过程见增强出版附

加材料。LLM 训练主要的步骤为预训练、微调、奖励建模

（RM）、强化学习（RL）［17］。

2.1.1　预训练阶段     目前开发的中医药 LLM 主要使用的数

据包括收集的文本数据如中医古籍、现代中医教科书、医学

文献和硕博士论文、临床指南、专家共识等；自主构建或引入

开源的中医药知识图谱；基于真实世界的医患对话数据和临

床数据；研究者们构建并已经公开的中医药领域数据，如阿

里天池的中医文献数据集、中医辨证数据集（TCM-SD）等。

在通用 LLM 中使用上述数据进行训练，使模型拥有专业的

中医药知识。通常选用的基座模型有 LLaMA、智谱清言

（ChatGLM）、通 义 千 问（Qwen）、百 川 LLM（Baichuan）、

BLOOM 等。随着参数量的增大，通常模型的效果会更好，

在条件允许下，可以选择参数量更大的模型作为基座模型。

2.1.2　微调阶段     微调是模型进行预训练后，在特定的数据

上进行精细调整，使其能更好地适应下游任务［18］。通常使用

小规模、有标注的数据进行训练，以提升模型在特定任务上

的性能［19］。在当前的中医药 LLM 中，主要使用的微调技术

包括高效参数微调（PEFT）、提示微调（Prompt Tuning）、强化

学习微调等［18］。LLM 参数量巨大，PEFT 只微调模型中少量

的参数，但能达到全参微调的效果，主要的方法包括适配器

微 调（Adapter）、低 秩 适 配（LoRA）、前 缀 调 优（Prefix-

Tuning）、提示微调（P-Tuning）等［18］。提示微调通过构建提

示模板，引导模型生成符合预期的输出，在单样本学习（one-

shot）、少样本学习（few-shot）等方法后，出现了上下文学习

和思维链的方法［18］。指令微调也是比较受欢迎的微调方法，

和提示微调相似，却不同于提示微调。指令微调通过人工创

建或使用 LLM 根据给定的提示得到指令数据集，通常结合

PEFT 对模型进行微调［20］。强化学习微调方法主要为基于人

类反馈的强化学习（RLHF）和基于人工智能反馈的强化学习

（RLAIF）等。
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在预训练模型的基础上，使用有标注的监督微调数据和

各种监督微调技术，形成监督微调模型，使其能进行中医的

辨证论治、处方推荐等。通过奖励建模和强化学习，使监督

微调模型能输出更符合人类意图的结果，形成中医药 LLM。

2.1.3　模型评估阶段     模型的评估有助于了解其在特定任

务上的性能，发现模型的不足之处，进而优化模型［21］。当前

主要从模型的性能、鲁棒性、对齐等角度进行评估［21］。在中

医药领域一般使用评估指标或者专家评估等方法，评估

LLM 在中医领域各个场景的能力，优化中医药 LLM。在中

医药 LLM 的评估时，需要从多个维度评估模型的性能；在不

同的场景中，选择相适应的指标进行评估，以确保评价的准

确性［5］。

2.2　使用的技术     

2.2.1　 混 合 专 家（MoE）和 多 智 能 体 系 统（Multi-Agent 

System）    MoE 是 Transformer 架构的一种变体，见增强出版

附加材料。研究表明在大规模数据的情况下，使用 MoE 和

指令调优，模型的效果会更好；而且，在一定范围内，随着集

成专家数量的增加，模型得益于能处理不同任务的丰富子网

络，在处理复杂任务时表现出色［22］。在中医药领域，特别是

在临床上，面临的情况更加复杂，使用 MoE 可以集成多个专

家（Experts），集合专家的长处，适应中医药不同场景下的应

用，让模型能处理复杂不确定的问题，输出的内容更准确［5］。

MoE 通过门控网络（Gating Network）激活相应的专家进行训

练，使用较少的计算开销，提高了模型的训练和推理的效

率［23-24］。如基于 MoE 框架开发的明医大模型（MING-MoE）

在多个医疗任务中表现出色［25］。在中医药领域，使用 MoE

可能因为负载的不平衡，导致某些专家频繁地用到，而一些

专家未被充分利用；而且 MoE 模型决策的复杂性使其可解

释性难度加大，影响用户对模型的信任度；LLM 融合 MoE 使

得模型训练时并行策略变得更加复杂［26］。与之相似的多智

能体系统由多个独立的 Agent 组成，在处理复杂任务时，将

其分解成更小的子任务，不同的子任务委派给不同的专业

Agents，智能体之间通过协作实现给定目标［27］。如 JingFang 

LLM 中集成了中医全科的 Agent及中医不同专科的 Agents，

模型根据患者的描述，激活相应的专家。

2.2.2　提示工程     提示工程能为模型提供有效的提示，引导

模型生成符合要求的回答［28］。精心设计的 Prompt 能引导模

型，使其在中医辨证或知识问答等情景下能生成相关的、准

确的并且质量较高的回答［29］。此外，为了提高模型在复杂任

务中的推理能力，提出了思维链（CoT）技术。使用 CoT 引导

模型进行推理可以显著提高 LLM 执行复杂任务的推理能

力［30］。在中医药领域，思维链技术适合用于模拟名中医诊治

疾病的过程，中医古籍知识的推理及推测古籍中由于年代久

远而缺失的未知字［30-31］。虽然提示工程能提高模型的推理

能力，但人工构建提示词（Prompt）成本较高，而且依赖于设

计者的经验，不同的提示，即使是同一个问题，模型生成的回

答也不同。提示工程组件图见增强出版附加材料。

2.2.3　检索增强生成技术     在垂直领域，LLM 由于预训练

的数据集未包含特定领域的专业知识，可能会产生幻觉现

象。在中医药领域，检索增强生成（RAG）技术将信息检索

图 1　中医药 LLM 情况

Fig. 1　Case of LLM of traditional Chinese medicine
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和生成模型相结合，使其在有限语料库的基础上，能根据用

户输入的信息从外部知识库（知识库中包含海量的中医药文

本及临床数据等）中检索信息，并将这些信息作为提示放入

LLM 中作为上下文输入，从而指导模型输出更高质量的回

答 ，提 高 LLM 在 中 医 辨 证 、处 方 推 荐 及 建 议 上 的 准 确

性［32-33］。然而 RAG 很大程度依赖于外部知识库，同时需要

更多的计算资源，这可能会影响在实际应用中的实时性［34］。

在检索增强生成方面除 RAG 技术外，目前常用的还有图检

索 增 强 生 成（GraphRAG）和 知 识 增 强 生 成（KAG）技 术 。

GraphRAG 在传统 RAG 的基础上引入知识图谱，支持图检

索；KAG 支持知识和文本互索引，通过逻辑方式引导模型检

索和推理［35］。检索增强生成原理图见增强出版附加材料。

2.2.4　RLHF    RLHF 是一种微调 LLM 的技术，使模型的输

出更加符合人类意图。其核心在于通过训练奖励模型，与用

户交互得到输出结果的人工打分，使用强化学习算法优化监

督微调模型的参数，生成符合人类意图的文本［18］。在中医药

领域，使用 RLHF 技术可以将名老中医的经验和用户的反馈

融入 LLM，使 LLM 的输出更贴合医疗实践，提高模型在中医

知识问答、处方推荐等方面的准确性［5］。但 RLHF 面临着一

些挑战。基于人工的打分具有主观性，而且提供高质量的反

馈仍然有些困难［36］。通常情况下，在训练奖励模型时，提供

的数据数量越大效果越好，但达到这种需求所需的人工成本

较高［37］。见增强出版附加材料。

2.2.5　RLAIF    基于 RLHF 方法微调，通常需要大量的人类

反馈标签，花费的成本高，耗费的时间长，因此研究者寻求不

依赖于人来监督 AI 的行为——RLAIF［18］。RLAIF 使用通用

LLM 对结果进行评分，得到评分偏好分布，进行强化学习。

研究表明 RLAIF 能与 RLHF 所能达到的性能相媲美，RLAIF

可以作为替代 RLHF 的一种方案［38］。而且 RLAIF 所需的注

释周期短、使用成本更低。

2.2.6　知识蒸馏（KD）    KD 是一种模型压缩范式，能将知识

从复杂模型（教师模型）转移到更简单的对应模型（学生模

型），可 以 将 性 能 较 好 的 闭 源 LLM 转 移 到 开 源 的 LLM

中［39-40］。当前，KD 技术广泛应用于医疗领域的临床决策支

持，医学总结、知识问答、药物发现、药物推荐（如 LEADER）
等［41-42］。在中医药领域，使用 KD 技术训练学生模型，可以解

决数据的隐私问题，可以获得良好的泛化能力，使小模型也

能达到近似或优于复杂模型的效果［43］。中医药领域有庞杂

的数据，按传统的 LLM 方法进行训练，需要较大的计算资源

支持，而 KD 可以将教师模型的中医药知识和中医师的临床

经验转移到学生模型，有助于在有限计算资源下部署性能较

好的 LLM，加速模型的训练及提供更快、更准确的知识回

答，精准中医的辨证论治等。但是 KD 也存在着不足，如通

过知识蒸馏后，学生模型的输出可能让人无法理解，而且目

前知识蒸馏需要多少数据才能达到较好的效果仍是一个问

题。知识蒸馏图见增强出版附加材料。

3 LLM 在中医领域的应用

3.1　开发的中医药 LLM 的应用     用于医学知识的问答，并

提供个性化的建议。通用 LLM 具有出色的问答能力。在此

基础上，通过训练大规模中医数据及医患对话数据，实现中

医知识问答，并给出个性化的建议。在数千年中，留下了不

少宝贵的中医古籍，为了让古籍在新时代也能焕发出生命

力，研究者开发了以《中华医典》为主要数据的 Huang-Di 

LLM［44］和以历代《伤寒论》为主要数据的中医药古籍 LLM，

用于古籍知识的问答［45］。

用于辨证论治。在开发的中医药 LLM 中，通过设置高

质量的 prompt，引入强化学习技术或融合中医专家反馈等方

法，让模型学习诊疗的思维和辨证规律，进一步提高辨证诊

断的性能和准确性［46］。当前许多研究者正在尝试着构建更

加适合于中医辨证诊断的 LLM，以应用于临床，如扁仓

（BianCang）、诊断 X-数字孪生（DiagX-DT）等。与此同时，也

出现了更细化的中医药 LLM 开发，如用于中医类风湿关节

炎诊断和诊疗的大模型（第一版）（Hengqin-RA-v1）和用于针

灸诊断的 LLM（AcupunctureGPT）等。除了基于文本数据进

行开发外，也出现了融合患者舌诊图片进行中医药 LLM 开

发的研究［47］。

目前开发的中医药 LLM 能根据患者的叙述，分析症状，

推荐中成药或中药处方，如图神经网络（GNN）-LLM［48］、检

索增强生成 -多模态融合跨模态预训练（RAG-CPMF）［49］和

Lingdan［46］等。此外“数智本草”等 LLM 可以用来研究中药

复方成分对应的靶点，揭示中药复方的药理机制；可以对中

药化学成分进行预测和分析，有望能更好地优化方剂和开发

新药。在中药处方推荐上，中医药大语言模型 -处方推荐

（TCMLLM-PR）［50］和 中 医 药 知 识 图 谱 增 强 LLaMA 模 型

（TCM-KLLaMA）［51］都使用精确度、召回率、F1 分数优化模

型；TCM-KLLaMA 相较于其他推荐模型，除了关注症状 -药

物外，通过构建包含症状、舌像、脉象等信息的知识图谱增强

LLM 的能力，通过症状互知融合机制（SMKI）增强处理同义

症状；出现了基于 RAG 技术优化的 MoE LLM 进行处方推

荐［52］。中成药推荐模型中，中成药指令对话通用语言模型

（CPMI-ChatGLM）使用双语互译质量评估指标（BLEU）分
数、面向摘要评估的召回率评测指标（ROUGE）、基于 BERT

的自动评分指标（BARTScores）评估模型；而 RAG-CPMF 根

据临床指南构建标准数据集进行评估，随后评估模型在临床

应用时的安全性、可用性、平滑度［49，53］。

3.2　使用 LLM 进行中医药领域的探索     

3.2.1　命名实体的识别与分析及在知识图谱方面的应用     

在中医药领域，出现了使用 LLM 进行医案命名实体识别和

分析的研究，如设计提示词，调用 LLM，进行医案实体的抽

取［54］；利用 ChatGPT 智能进行宋朝医疗处方识别和病例数

据分析［55］。研究者们基于 LLM 进行知识图谱的构建和增强

知识问答方面的探索。TRAJANOSKA 等［56］发现 LLM 可以

增强知识图谱的构建。研究者们尝试使用 LLM 增强中医知

识 图 谱 的 构 建 ，如 中 医 药 风 湿 病 诊 断 - 知 识 蒸 馏 模 型

（TCMRD-KD）使用 ChatGPT 4.0 辅助构建中医古籍中的风

湿病知识图谱［57］；李玥等［58］用 LLM 抽取国医大师治疗鼻炎

的医案构建鼻炎知识图谱；也有使用 LLM 基于 CNKI的文献

构建中医妇科的知识图谱的研究［59］。何宇浩等［60］的研究中
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比较了不同 LLM 按照“病-症-方-药”自动抽取方剂中的实体

和关系创建知识图谱的能力，他们发现效果较好的模型构建

的知识图谱更好。

在垂直领域，为了能让模型具有适应特定领域的能力，

研究者们提倡将外部知识引入 LLM 中，对知识生成式预训

练大模型（KnowledGPT）［61］框架、图上思维（ToG）［62］技术和

最小映射模型（MinMap）［63］等进行探索。在中医药领域也探

索了知识图谱和 LLM 结合的方法，如疫病通用语言模型

（YibingGLM）［64］将知识图谱和 LLM 结合；董兆安等［65］用

LLM 对《千金要方》进行知识抽取，构建中医药知识图谱，并

使用 GraphRAG 技术将知识图谱的中医药知识融入，开放中

医药（大模型/知识系统）（OpenTCM）使用了同样的技术在

更大规模的数据上实践，增强 LLM 对中医药知识的理解，以

减轻 LLM 出现的幻觉现象，提高知识检索和诊断问答的能

力［66］。ChatTCM［67］融合思维链和知识图谱提高模型对中医

药知识理解和问答的能力。

3.2.2　构建中医药知识问答系统及中药方面的研究     在知

识问答方面，研究者们使用 LLM 结合检索增强生成技术构

建智能化的中医药知识问答系统［68］。在中药上，使用 LLM

增强中药药物间的相互作用预测及进行药物-靶点相互作用

预测等［69-70］。基于中药处方推荐模型（PresRecRF）整合分子

知识到中药 -症状知识图谱中，用 LLM 增强学习中医理论，

根据患者情况推荐中药处方及给出各药物的剂量［71］。研究

使用 LLM 预测药物毒性和进行方剂分类［72-73］。开发的神农

用药指导系统（ShennongMGS）用于药物指导和不良反应的

预测［74］。

3.2.3　评估 LLM 的专业能力     在西医和通用的 LLM 中出

现了专业的评价基准，而中医药领域的 LLM 评价基准尚未

涵盖，因而研究者们致力于中医药 LLM 评价基准的构建及

评估中医药 LLM 能力的研究。受使用标准考试以进行客观

化评价 LLM 的影响，出现的中医药大模型综合评测基准

（TCMBench）［75］和中医药问答数据集（TCMD）［76］等数据集

使用中医执业医师考试题目作为基准，评估中医药 LLM 的

能力。研究者们发现模型在基准上的评价不尽人意且临床

的情况复杂，单从标准考试的题目评价还不够。因而探索构

建中医药三维评测基准（TCM-3CEval）数据集［77］，从核心知

识的掌握、经典文献的理解，临床决策 3 个维度评估中医药

LLM，研究表明当前的模型与实际的中医临床之间仍存在

差距［77］。辨证是中医重要的环节，之前构建的用于辨证的

TCM-SD 缺少辨证推理过程，新构建的中医辨证思维评测基

准数据集（TCMEval-SDT）［78］包含辨证推理过程，用于评估

中医临床诊断能力。当前 TCMEval-SDT 包含的疾病类型尚

不完善。中医药大模型多任务评测基准框架（MTCMB）［79］

数据集除了关注模型的中医知识、疾病的辨证推理，还关注

模型语言理解能力、安全性、处方推荐能力。中医药多模态

问答评测基准（TCM-Ladder）除了高质量的问答数据及诊断

数据外，还包含了中药药材图片、舌像图片、音频、视频，用于

评估中医多模态模型的能力［80］。当前用于评估的数据集越

来越丰富，但在中医辨证推理、中药处方推荐及多模态的数

据上仍有待加强。

研究者们通过构建中医测评数据集，设置 prompt 引导

模型进行推理，测评不同的中医药 LLM 能力。如张童等［81］

选用 9 个包含通用和医学领域的 LLM，采用自动评估和专家

打分的方法，评估中医药 LLM 的中医药专业知识和临床能

力。LI等［82］评估了不同的通用 LLM 之间在提取穴位位置关

系方面的性能。

3.2.4　使用 LLM 进行中医处方数据的挖掘     数据挖掘是使

用各种机器学习或者深度学习算法从大量的数据中提取有

价值信息的过程［83-84］。在中医药领域主要使用数据挖掘技

术探析中医药辨治疾病用药规律。常用的算法包括关联规

则、聚类分析、复杂网络等，主要的软件包括中医传承辅助平

台 、古 今 医 案 云 平 台 、SPSS、R 语 言 集 成 开 发 环 境

（RStudio）等［85］。

鉴于 LLM 拥有卓越的自然语言处理、理解和生成能力，

中医领域数据量大，处理有一定的难度，研究者开始探索使

用 LLM 进行中医处方数据挖掘。在一项研究中，使用中医

治疗骨质疏松症的数据为例，构建自然语言理解能力更好的

LLM，通过人机交互提问的方式，让 LLM 对中医的处方数据

自动化挖掘，统计方剂中药物的频率、进行聚类分析和关联

规则分析，研究表明自动分析的结果和用 SPSS 统计的结果

高度相似［86］。

3.2.5　 探 索 对 抗 中 医 药 LLM 的 幻 觉     所 谓 幻 觉

（hallucination）是 LLM 生成的违背事实或者无意义的文本，

基于 LLM 生成的文本由于遵循最大似然原则，容易产生幻

觉［87］。研究者们发现产生幻觉的原因还包括训练时使用的

海量数据中存在质量参差不齐的情况，或者训练数据的重复

或缺失，数据标注转向由 LLM 辅助生成所带来的问题，模型

结构设计，缺乏领域专业知识等［87-88］。针对 LLM 出现的幻

觉现象，研究者们尝试通过构建高质量数据集，使用结构化

知识，优化模型结构的设计，或者设计自我检查结构，或者在

预训练和微调时引入幻觉缓解策略，引入外部知识、思维链、

RLHF、直接偏好优化（DPO）、多智能体等方法加以改进［88］。

3.2.6　探索中西医相同概念的异同     自西医传入中国到现

在，两者在临床上的结合变得更加紧密，共同发挥着较好的

疗效。在信息技术不断发展的时代，使用 LLM 技术深入分

析和对比这两种医学体系的差异，是一个值得探索的领域。

当前，有研究者选定特定的中西医相同的概念，构建中医和

西医的文本数据集，微调 LLaMA 模型构建中西医模型，对比

分析相同概念之间的异同之处；或者使用多智能体和思维链

技术将中医的术语映射到西医中，促进中西医之间的跨学科

交流［89］。

4 挑战与展望

4.1　训练模型的数据     在中医药领域存在着许多非结构化

和半结构化数据，而且训练使用的数据庞杂，数据质量参差

不齐，此外中医古籍与当代中医书籍又不尽相同，这些都会

给训练带来一定的挑战。研究发现使用高质量的语料库进

行训练，无须通过增加参数量或网络规模就可以提升性能，

降低 LLM 的环境成本［90］。当前已经构建了涵盖疾病、症状、
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治 疗 方 法 和 药 物 等 信 息 的 中 文 医 疗 问 答 对 数 据 集

Huatuo-26m［91］。虽然中医药领域出现了神农中医药数据

（Shennong-TCM）、用于辨证的 TCM-SD、中文医学问答数据

集合（cMedQA2）等数据集，但在中医古籍、中医辨证推理、

中药/针灸处方推荐推理方面高质量数据集的构建仍有待进

一步加强。

4.2　模型的评估     当前中医药 LLM 的评价指标不一，用于

评估中医药 LLM 性能的数据集，大多是基于中医药知识测

试的角度进行的，与实际临床有差距。目前在不同的场景任

务中，通过选择合适的指标进行评估，但这些评估指标在不

同的模型中使用又有差异，导致不同中医药 LLM 之间性能

的比较及推动模型间的改进存在一定的阻碍。需要规范或

探索更适合中医药领域 LLM 不同场景的评估方法，或给出

相关评估的指导性建议用以评价和对比中医药 LLM 的

能力。

4.3　模型的可解释性     中医药 LLM 的可解释性不足。由

于 LLM 内部机制不清楚，而且其参数量庞大及训练数据量

大等，都给模型的可解释性带来挑战，因而人们不能完全信

任其生成的知识，导致模型的使用率下降［92］。对此，研究者

提出融合知识图谱、思维链或者是引入更多的中医专业知识

用以解释并证明了这些方法具有一定的可行性。未来随着

技术不断提升，可以开发可解释性工具对中医药 LLM 预测

的结果进行解释，或者可视化语言模型内部的工作原理等方

法能提升模型的可解释性［92］。

4.4　中医药多模态 LLM 有待进一步开发     中医药多模态

LLM 有待进一步的开发。当前大部分中医药 LLM 基于文本

数据进行训练。在医学 LLM 发展中，出现了麒麟医疗视觉

语言大模型（Qilin-Med-VL）融合医学影像及文本的多模态

LLM，结 合 零 样 本 对 齐 增 强 视 觉 语 言 医 疗 大 模 型 3 代

（ZALM3）策略，使用眼科、皮肤科和中医科问答过程的图片

和文本进行训练的多模态 LLM，以及华佗视觉医疗多模态

大模型（HuatuoGPT-Vision）、灵枢统一医疗多模态基础大模

型（Lingshu）等模型。中医药领域也出现了基于舌诊图片进

行多模态融合 LLM 的探索。在实际临床中，中医讲究望闻

问切，四诊合参进行辨证论治，然而当前的中医药 LLM 及其

结合舌诊图片进行的探索，大部分四诊获得的资料以文本的

形式或者知识图谱的形式呈现，小部分舌诊以图片的形式呈

现。因而未来，除了进一步发展可以将患者原始舌诊图像进

行分析的 LLM 外，在舌像上，还可以采集舌像的动态图，进

一步分析患者舌诊情况；问诊和闻诊中，除了现在的文字形

式外，可以开发能识别患者声音如咳嗽声、呼吸声等并分析

的模型；在脉诊中，可以开发能识别脉搏跳动的波形及其对

应蕴含的含义的模型；采用多智能体协同方式进行辨证开方

的中医药 LLM 用以辅助医生。

当前中医药多模态 LLM 跨模态间效果不理想，其发展

存在一定挑战，比如数据稀疏，缺乏高质量和标准化的多模

态数据；中医包含着许多的隐性知识，LLM 理解有限；中医

药数据纷繁，时间跨度大，多模态数据对齐困难，而且不同模

态的数据格式、分辨率等不同，需要更先进的技术进行归一

化和标准化［93-94］。

4.5　四川地域中医药 LLM 有待开发     在四川地区，医疗和

LLM 的结合也变得更加紧密，如“华西黉医”大模型使用重

症监护医学信息库第三版（MIMIC-Ⅲ）、PubMed 生物医学研

究问答数据集（PubMedQA）及华西医院的病历等数据进行

构建，辅助病例生成等［95］；中医药全产业链 LLM“本草智库”

汇集中药材的基因信息，中药成分和靶点等数据，为中药全

产业链提供支持等［96］。有研究指出当前的中医药 LLM 在中

医流派上的能力相较于常见的知识而言，仍显不足。四川地

域得益于得天独厚的地理环境和历经千年的变化，学术流派

林立，呈现出多元化学术特色，LLM 与川派中医的结合是一

个值得研究的方向。

4.6　中医处方推荐     中医药 LLM 中特别是中医处方推荐

有待进一步开发。目前处方推荐的中医药 LLM 以训练的数

据为基础，在训练数据中出现的频率高的药物更容易被推

荐，大部分推荐模型根据训练数据得到症状 -中药之间的对

应关系，据此推荐药物。然而在实际临床中，大部分情况下，

处方并不只是症状 -中药这样对应。在 TCM-KLLaMA 中使

用知识图谱融合症状、舌像、脉象进行处方推荐，相较于只关

注症状有一定的提升。但中医处方是在中医理论指导下，根

据患者病情，辨证之后开具的，当前的推荐模型，缺少中医理

论方面的知识，虽然有中药的性味归经等知识，但缺乏相应

的中医临床指导用药知识；推荐的处方大多数没有剂量，此

外输出的结果只有处方，没有相应的辨证及开方的推理过

程等。

5 总结

随着人工智能技术的不断发展，中医药 LLM 被广泛应

用于临床、科研中，LLM 为中医药的信息化发展提供了强有

力的支撑。在未来，需要构建更高质量的中医古籍及中医辨

证及处方推理数据，开发融合多模态数据，构建集望闻问切

于一体的中医药 LLM，另外在中医古籍的挖掘和问答上仍

有待进一步提升，以便更大可能地发挥中医药古籍的作用。

在模型的评估上，需要规范或探索更适合中医领域不同场景

的评估方法。在四川地区，可以深入将 LLM 和不同流派的

中医药结合用于辅助临床、深入挖掘和传承川派中医的学术

特色。在中医处方推荐 LLM 上，除了加入中医药方面的理

论知识外，还应有相应的辨证和处方推理过程。
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