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中文医疗大模型综述:进展、评估与挑战

籍欣萌,昝红英,崔婷婷,张坤丽

(郑州大学 计算机与人工智能学院,河南 郑州450001)

摘 要:大型语言模型(LargeLanguageModels,LLMs)已在多个领域受到广泛关注,并取得了令人瞩目的成绩。

将LLMs应用于医学领域,如辅助医疗诊断、影像报告生成等,在人工智能和临床医学中都是很有前景的研究方

向。由于中外医生对患者进行医疗诊断的过程存在差异,包括治疗方式、用药习惯和用药剂量等,特别是在传统中

医领域,因此,为了更好地满足中文医疗领域的需求,构建大规模真实的中文医学数据集,开发中文医疗大模型是

十分重要的。该文从医疗问诊、医学影像、心理健康三个方面对当前中文医疗大模型进行了概述,并介绍了当前中

文医疗大模型已有的评测基准,阐述了当前中文医疗大模型面临的挑战,如幻觉、价值对齐等。未来的研究将致力

于解决这些问题,并扩展医疗大模型的应用场景。
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Abstract:Largelanguagemodelshavereceivedwidespreadattentionfortheirremarkablesuccessinvariousfields.
Applyinglargelanguagemodelstothemedicaldomain,suchasassistingdoctorsindiagnosisandgeneratingimaging
reports,holdsgreatpromiseforbothartificialintelligenceandclinicalmedicine.DuetodifferencesbetweenChinese
andforeigndoctorsinmedicaldiagnosis,treatmentmethods,medicationhabitsanddrugdosages,itisimportantto
buildlarge-scalerealChinesemedicaldatasetsanddevelopChineselargelanguagemodelsinmedicinefortheChinese
medicalfield.ThispaperoverviewscurrentChineselargelanguagemodelsinmedicineinthreeaspects:medicalcon-
sultation,medicalimaging,andmentalhealth.Additionally,itintroducestheevaluationbenchmarkscurrentlya-
vailableforChineselargelanguagemodelsinmedicineanddiscussesthechallengeslikehallucinationsandvaluea-
lignment.FutureresearchesofChineselargelanguagemodelsinmedicinearealsodiscussed.
Keywords:largelanguagemodels;medicallargelanguagemodels;artificialintelligence

收稿日期:2024-01-24 定稿日期:2024-07-03
基金项目:国家自然科学基金(U23A20316);河南省科技攻关项目(232102211041);郑州市协同创新重大专项(20XTZX11020)

0 引言

预训练语言模型(Pre-trainingLanguageModels,

PLMs)[1]是自然语言处理(NaturalLanguagePro-
cessing,NLP)领域中的重要研究方向之一。它首

先使用大量的无监督语料对语言模型进行预训练

(Pre-training),再使用少量的标注语料对预训练后

的语言模型进行微调(Fine-tuning),从而完成具体

的NLP任务[2]。预训练语言模型在语音识别[3]、机
器翻译[4-5]、情感分析[6-7]、信息抽取[8-9]等多个任务

上都展现出强大的性能,如GoogleAI团队提出的

预训练语言模型BERT[10],在11项自然语言理解

任务上刷新了最好指标。除了常见的NLP任务外,
还有专门为医疗领域量身定制的预训练语言模型。
如在医疗领域,研究人员引入了一种叫生物医学实

体掩模(BiomedicalEntityMasking)的技术,以将

更多的医学知识纳入模型中,从而提高其在医疗相
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关应用中的性能[11]。对于医疗PLMs,大多数模型都

采用基于BERT架构的判别式方法,如BioBERT[12]、
选择这种架构的原因是,生物医学领域中典型的任

务,如命名实体识别、关系抽取、疾病预测等任务,归
根结底都是分类任务。判别式方法在处理分类任务

时具有较好的效果和适用性。
随着预训练语言模型的不断发展,模型参数规

模也不断增加,当参数规模超过一定水平时,这个参

数规模更大的语言模型实现了显著的性能提升,并
出现了小模型中不存在的能力,如上下文学习。为

了区别于 PLMs,这类模型被称为大型语言模型

(LargeLanguageModels,LLMs)。LLMs经过预

训练后,可以学习到更为丰富的通用语言表示,从而

应用于各种下游任务。为了获得强大的下游性能,

LLMs可以在更小的、特定任务的数据集上进一步

微调,这使得模型能够将其通用的语言表示适应于

目标任务的特定需求[13]。此外,大规模的预训练可

以让LLMs学习广泛的语言知识,并对语言模式和

概念有广泛的理解,这使得LLMs在“零样本”和
“少样本”的学习场景中表现良好[14]。在这些场景

中,它们可以准确地执行下游任务,而不再需要用人

为标记的数据进行训练。在过去的几年中,各种各

样的通用大型语言模型,如PaLM[15]、LLaMA[16-17]、

GPT系列[18]和ChatGLM[19-20]等,已经出现并推进

了各种自然语言处理任务的发展,包括文本生成、文
本摘要和问答等。

在通用LLMs取得巨大成功的启发下,医疗

LLMs的开发和应用得到了越来越多的关注。同

时,由于在低资源语言场景和医疗场景下通常无法

获得用于训练的大量标记数据,LLMs在“零样本”
和“少样本”的场景中的表现显得尤为重要。Med-
PaLM2[21]是谷歌专为医疗领域量身打造的LLM。
它是第一个可以在美国医疗执照考试风格试题的

MedQA数据集[22]上达到“医学专家”级别性能的

LLM,准确率超过85%。此外,医疗LLMs,如本草

(BenTsao)[23]、华佗GPT[24]、VisualMed-Alpaca[25]

等的发布,将LLMs微调以适应医疗保健领域的独特

特征,改善了LLMs在医疗领域的应用。
此外,考虑到中国医学实践的独特重点和方法,

中外医生在对患者进行医疗诊断的过程中存在很大

差异,例如治疗方式、用药习惯和用药剂量等,特别

是在传统中医领域。因此,中文医学信息处理急需

大规模真实的中文医学数据集来支撑,使用中国医

学数据集来构建中文医学大语言模型也至关重要。
现有的医疗LLMs的研究综述[26-27]大多关注英文

LLMs的医疗应用及其影响,为了对中文医疗大模

型领域提供有价值的参考,本文从算法开发、性能评

估以及LLMs面临的挑战等方面对中文医疗大模

型相关研究进行了综述。
本文组织结构如下:首先为引言部分,第1节

介绍目前已有的中文医疗大模型及其微调方法。第

2节介绍和讨论现有关于中文医疗大模型的评测基

准。第3节重点讨论目前医疗大模型面临的挑战,
如数据安全、价值对齐等。最后,第四节给出本文的

总结和展望。

1 中文医疗大模型

从2023年起,结合中文环境下的医疗问诊、中
药特色以及日趋更为关键的心理学领域的医疗大模

型不断涌现,无论是大模型基座的选择、大模型微调

技术、微调训练推理经济成本考量,还是医疗领域数

据集构建方法、训练数据集、中文医疗大模型评价标

准等各个方面,都呈现了各自的特色。
本节将分别从医疗问诊、医学影像和心理健康

三个方向分别对中文医疗领域中现有的LLMs进

行概述,强调它们各自的研究重点。部分开源中文

医疗大模型相关信息如表1所示。
此外,国内研发机构、医疗机构也发布了较多医

疗大模型,主要面向患者和医院两方面。针对患者

的大模型产品,例如,阿里于2023年10月提出的通

义仁心大模型和商汤发布的医疗健康大语言模型升

级版,旨在为患者提供健康服务;而面向医院的大模

型产品,如于2023年12月推出的 YiduCore大模

型,主要为医生在辅助诊断和病历整合等方面提供

帮助。目前企业已发布的部分医疗大模型如图1
所示。

1.1 医疗问诊大模型

医疗问诊大模型基于自然语言处理技术,能够

根据患者的症状、病史和体检结果等信息,对患者进

行诊断并提供治疗建议。该模型使用大量的医学文

献和临床数据进行训练,能够快速准确地回答患者

的问题。中文医疗问诊大模型分析如表2所示。

2

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



11期 籍欣萌等:中文医疗大模型综述:进展、评估与挑战

表1 部分开源中文医疗大模型相关信息

模型 基座模型 训练方式 指令数据 应用 发布时间

DoctorGLM[28] ChatGLM SFT,IFT 问答对话数据 医疗问诊 2023.4

BenTsao[23] LLaMA SFT,IFT 问答对话数据 医疗问诊 2023.4

BianQue[29]
Clue-AI[43]/
ChatYuan-large-v2

SFT,IFT 问答对话数据 医疗问诊 2023.4

HuatuoGPT[24] BLOOMZ[44] SFT,IFT,RLAIF 问答对话数据 医疗问诊 2023.5

ChatGLM-Med[30] ChatGLM SFT,IFT 问答对话数据 医疗问诊 2023.5

MedicalGPT[31]
ChatGLM/LLaMA/
Baichuan/BLOOM[45] SFT,IFT,RLHF 问答对话数据 医疗问诊 2023.6

ClinicalGPT[32] BLOOM SFT,IFT,RLHF 问答对话数据,电子病历 医疗问诊 2023.6

ChatMed[33] LLaMA SFT,IFT 问答对话数据 医疗问诊 2023.7

MINGMOE[34] BLOOMZ SFT,IFT 问答对话和任务数据 医疗问诊 2023.7

IvyGPT[35]
Baichuan/LLaMA/
Qwen/InternLM

SFT,IFT 问答对话数据 医疗问诊 2023.8

Zhongjing[36] LLaMA SFT,IFT,RLHF 问答对话数据 医疗问诊 2023.8

DISC-MedLLM[37] Baichuan SFT,IFT 问答对话数据 医疗问诊 2023.9

ShenNong-TCM[38] LLaMA SFT,IFT 中医药数据、知识图谱 中医药问诊 2023.8

XrayGLM[39] VisualGLM-6B SFT,IFT 胸部X光片数据集 医学影像 2023.4

Qilin-Med-VL[40] LLaVA SFT,IFT
X射线、CT扫描等多种

影像数据集
医学影像 2023.10

SoulChat[41] ChatGLM SFT,IFT 长文本、问答对话数据 心理健康 2023.6

MindChat[42]
Baichuan/InternLM/
Qwen

SFT,IFT — 心理健康 2023.7

图1 企业已发布的部分医疗大模型
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表2 现有中文医疗问诊大模型分析

模型 应用 特色 缺点

DoctorGLM[28] 医疗问诊 成本较低
存在能力缺失问题;量化困

难;响应时间较长

BenTsao[23] 医疗问诊
融入了医学知识图谱CMeKG以及医学文献

知识

仅 针 对 “肝 癌”疾 病;单 轮

对话

BianQue[29] 多轮问询、健康建议
模型问询能力强,并在2.0版本扩充了多种医

学数据

1.0版本侧重于多轮询问,2.0
版本侧重于健康建议,需结

合使用

HuatuoGPT[24] 多轮医疗问诊
使用的指令数据和问答数据来源丰富,并使用

了RLAIF来改善生成质量

数据均为问答数据,缺少多

样性

ChatGLM-Med[30] 医疗问诊
融入医学知识图谱CMeKG,并构建中文医学

指令数据集

单轮对话;不支持合并病因

和症状

MedicalGPT[31] 多轮医疗问诊
使用RLHF和直接偏好优化来提升模型效

果,并提供基于知识库文件的LLM问答功能

部分数据来源于在线医疗百

科,缺乏可靠性

ClinicalGPT[32] 医疗问诊、医学考试
使用的医学数据种类多样,来源丰富,并使用

RLHF和近端策略优化以提高模型性能
数据集涵盖的科室不全

ChatMed[33] 医疗问诊
使用在线爬取的问诊数据,可以反映真实世界

用户的问诊需求

单轮对话;训练数据的准确

性和真实性没有保证

MINGMOE[34]
医疗问答、智能问诊、体检

报告分析和影像报告分析

使用多轮情景诊断、案例分析数据和安全性

数据

局限于单模态,无法直接从

影像获得分析结果

IvyGPT[35] 多轮医疗问诊
进行了LLM 的全流程训练,还支持网络检索

功能

仅在医疗问答数据上进行微

调,缺少多样性

Zhongjing[36] 医疗问诊
构建了真实医患对话的多轮对话数据集,首个

实现了LLM的完整训练流程

数据多为医疗问答数据,缺
乏多样性

DISC-MedLLM[37] 医疗问诊、治疗方案咨询
使用人工筛选构建符合人类偏好的高质量小

规模行为微调样本

模型回答的准确性和帮助性

没有保障

ShenNong-TCM[38] 中医药医疗问诊
使用中医药指令数据集和中医药知识图谱,回
答中医药相关的问题的能力较强

单轮对话;中医药数据集相

对较少

  目前中文医疗问诊大模型主要源于通用大模型

针对中文医学知识和语境进行微调,使其在医疗领

域的问答效果得到显著提升。目前常用的微调方法

主要 包 括 有 监 督 微 调(SupervisedFine-Tuning,

SFT)、指令微调(InstructionFine-Tuning,IFT)等。

SFT主要是使用人工标注的“输入,输出”文本

对预训练的模型进行微调,使其更适应特定的下游

任务。如华佗GPT(HuatuoGPT)采用自构建的医

用数据集,通过SFT方式对Baichuan-7B[46]和Ziya-
LaMA-13B-Pretrain-v1[47]的模型进行微调,以提高

模型在医学领域的问答能力。而IFT旨在提高模

型的指令跟踪能力,并调整其输出以匹配给定的输

出。例 如,DoctorGLM[28]通 过 LoRA(Low-Rank
Adaptation)[48]和P-Tuningv2[49]对ChatGLM-6B
进行微调,本草利用中文医学知识图谱和GPT3.5
构建了中文医学指令数据集,然后对LLaMA-7B进

行了指令微调。
此外,在医疗领域,用户通常不能在一轮交互中

就清晰地表达自己的问题,常需要多轮询问,而前面

提到的医疗问答模型,如DoctorGLM 和本草,都侧

重于解决单轮用户描述的问题,而忽略了“用户的描

述可能存在不足”的情况。为了解决这个问题,扁鹊

(BianQue)[29]使用多轮问询对话对ClueAI/ChatYuan-
large-v2[50]进行微调,增强模型的问询能力,并有效

记录上下文信息,从而使模型在最后根据用户提供

的信息综合给出诊断结果和建议。
在模型的准确性和有用性有一定的保障后,模

型输出的结果是否符合人类偏好也是十分重要的。
例如,模型的说话语气不应过于强硬和绝对、回答应

简明扼要等。进行人类反馈强化学习(Reinforcement
Learningfrom HumanFeedback,RLHF)[51]是使

模型更符合人类偏好的方法之一。在人类反馈强化

学习中,首先根据已有的输入文本通过大语言模型

得到输出,并为生成的输出文本进行人工评分,作为

奖励,根据得到的“输入文本,输出文本,奖励”三元

组的数据集训练一个奖励模型,使用奖励模型提供
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的奖励来训练主模型,通过奖励模型与主模型的交

互来提升模型能力。例如华佗GPT(HuatuoGPT)
通过人类反馈强化学习策略设计,使得问答能够更

好地适应简要问答和多轮对话的场景。Zhongjing[36]

实现了预训练、有监督微调、强化学习与人类反馈强

化学习的完整训练流程,展现出了很好的泛化能力,
在某些对话场景中甚至接近专业医生的专业水平。
与SFT和IFT相比,RLHF技术的应用相对较少,
其主要原因可能是缺乏足够的稳定性。

这些工作不仅推动了中文医疗大模型领域的发

展,也推动了LLMs在中医药领域的发展,提升了

LLMs在中医药方面的知识和回答医学咨询的能

力。如神农中医药大模型(ShenNong-TCM)[38]通过

引入以实体为中心的自指令(Entity-centricSelf-in-
struct)[52]方法,使用中医药指令数据集ShenNong_

TCM_Dataset对中文LLaMA-7B模型进行LoRA
微调,显著提高该模型在回答中医药相关问题方面

的表现。

1.2 医学影像大模型

在医学领域,除了进行问诊外,影像也是重要的

诊断依据。在患者进行问诊时,医生会通过询问症

状、病史以及进行体格检查等方式获取信息。然而,
有时候这些信息并不足以做出准确的诊断,这时就

需要借助影像学来做进一步的检查和确认。影像学

技术,如X射线、CT扫描、MRI等,能够提供详细的

内部结构和组织的图像,为医生提供更全面的诊断

信息。医生通常会综合患者的问诊信息与影像学检

查结果,以制定最佳的治疗方案。因此,使模型拥有

从影像中生成影像报告,并对影像报告进行分析的

能力,能极大地减轻医生的负担。明医(MING)大
模型[34]使用多轮情景诊断和案例数据进行微调,可
以对已有的影像报告内容进行分析,帮助患者了解

诊断结果。但是其使用的数据为纯文本的输入输

出,局限于单模态,无法直接根据影像进行分析。
医学影像模型是一种整合多种医学影像数据和

临床数据的多模态模型。通用领域的多模态大模型

(MultimodelLargeLanguageModels,MLLMs)的
研 究,如 MiniGPT-4[53]、mPLUG-Owl[54]、Multi-
modal-GPT[55]和LLaVA[56],是在LLMs的基础上

进一步扩展了多模态能力,它可以接受多种类型的

输入数据,如文本、图像、视频等,将它们融合到一起

进行联合建模,通过学习不同模态之间的关联性和

语义信息,MLLMs能够更好地理解和处理多模态

数据[57]。医学影像模型,是在通用领域的多模态大

模型的基础上,对模型进行微调,使其可以处理多种

类型的医学影像数据,如CT、MRI、X光等,并与其

他临床数据进行结合,为医生提供更全面、更准确的

诊断结果。
如剑桥团队提出的 VisualMed-Alpaca模型,

它在进行临床问诊的基础上,还能够根据输入的胸

部X光片,直接给出影像报告结果。但是 Visual
Med-Alpaca模型使用的数据为英文诊断报告,其输

出的诊断结果也是英文,不方便中国医生使用。

XrayGLM[39]是首个会看胸部X光片的中文医学影

像大模型,它借助ChatGPT以及公开的数据集,构
造了一个胸部X光影像-诊断报告对的中文医学多

模态数据集,并将构造 的 数 据 集 在 VisualGLM-
6B[58]上进行微调训练,在胸部X光片影像报告生

成和诊断上表现良好。而 Qilin-Med-VL[40]使用X
射线、CT扫描、回波描记术和超声检查等多种影像

数据集对模型进行微调,丰富了模型对多样化的医

疗场景的需求。但是 XrayGLM 和 Qilin-Med-VL
所使用的部分数据是使用ChatGPT由英文数据集

翻译而来的,准确性有待商榷。

1.3 心理健康大模型

近年来,心理学问题也日益受到社会关注,焦虑

症、抑郁症、创伤后应激障碍等心理健康难题给许多

人带来困扰。心理健康大模型能够从大量的心理学

文献和实际数据中进行学习和训练,应用于多种心

理健康问题,减轻心理医生的负担,并为普及心理健

康知识、提高心理健康服务水平和改善心理健康问

题处理能力提供了新的机遇和可能性。
目前,国内也推出了一些心理健康大模型。国

内首个心理大模型Emohaa[59]基于GLM-4大模型

基座,包含90亿、320亿、1300亿参数版本,上下文

的记忆长度可达8k+,能够有效覆盖各类复杂应用

场景。Emohaa基于心理学中的 Hill助人理论,以
用户为中心,与用户建立情感连接,从而满足用户的

情感需求。Emohaa还具有危机检测系统,能够对

对话过程中用户的情绪状态、自伤自杀风险进行精

准评估,从而提供相应的心理援助服务。灵心则

(SoulChat)[41]构建了超过15万规模的单轮长文本

心理咨询指令与答案,在ChatGLM-6B上进行了全

量参数的指令微调,旨在提升模型的共情能力,引导

用户倾诉能力,以及提供合理建议的能力。漫谈

(MindChat)[42]是基于Baichuan-13B、InternLM-7B[60]
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和通义千问Qwen-7B[61]的微调模型,期望从心理咨

询、心理评估、心理诊断、心理治疗四个维度帮助人

们纾解心理压力与解决心理困惑,提高心理健康

水平。
此外,在快节奏的社会生活中,不少中小学生也

面临着学习压力和社交困扰等心理健康问题,为了

更好地助力青少年的心理健康成长,并为他们提供

个性化心理支持,目前也有专门为中小学生服务的

心理健康大模型,如基于清华智谱 AI的积极心理

专用大模型“清小深”。“清小深”构建了涵盖学业、
情感、社交和自我认同等多元主题的高质量语料库,
对ChatGLM3-6B模型进行LoRA微调,并利用检索

增强生成(Retrieval-AugmentedGeneration,RAG)[62]

技术将传统的生成模型与外部积极心理知识检索组件

相结合进行信息增强检索。“清小深”不仅能够为面临

心理健康问题的学生提供积极的心理辅导,还能够帮

助老师快速检索所需的心理辅导策略和解决方法。

2 中文医疗大模型评估进展

尽管医疗大模型有广阔的应用前景,但评估模

型仍面临着许多挑战。在医院中部署大模型可能引

发重大的伦理问题,并且从实际场景中获取反馈意

见相对困难。现有的模型评估通常使用自动评估方

法,例如,使用GPT-4评估,但考虑到医疗领域对准

确性和专业性的要求,这种没有参考答案的评估方

法缺乏说服力。而专业人工评估则需要昂贵的人力

成本,并且难以扩大规模应用。现有的评测基准如

BioLAMA[63]拥有参考答案,但它主要用于评估掩

码语言模型而不是自回归模型;MultiMedBench[64]

包含问题解答、报告总结、视觉问题回答、报告生成

和医疗图像分类等任务,但目前仅有英文版本,直接

翻译该基准一方面需要对中英文医学和文化有深入

了解,另一方面也难以覆盖中医医学知识。因此,我
们需要建立标准化的中文医疗评估基准,以量化医

疗模型的改进程度。

2.1 中文医疗评测基准

随着中文医疗大模型的发展,已经有一些中文

医疗评测基准出现,表3列举了目前已有的中文医

疗大模型评测基准,并说明了其评估任务和优缺点。
模型评估过程如图2所示。

表3 中文医疗大模型评测基准分析

评估基准 评估任务 优点 缺点

CBLUE[65]
医学检索和术语标准化、医学文本分类、
医学句子语义关系判定、医学文本理解和

生成、医学OCR要素识别

任务类型覆盖广,数据真实且有

噪音,对模型的鲁棒性要求较高

缺少多模态评估任务,除了

OCR要素识别外均为文本

相关评估

PromptCBLUE[66]
医学文本信息抽取、医学文本分类、医学

自然语言推理、医疗对话的症状状态理

解、医学文本生成

在CBLUE的基础上,将原有任

务全部转化为基于提示的语言

生成任务,任务形式统一

缺少多模态评估任务

CMB[67]
不同临床职业和不同职业阶段考试中的

多项选择题、基于真实病例的复杂临床

诊断

既有专业知识考核,也存在真实

病例诊断

任务类型单一,缺少多模态

评估任务

ShenNong-TCM-
Evaluation-
BenchMark[38]

基于中医执业医师资格考试题库的多类

选择题

涵盖了中医药领域的多个方面,
覆盖性广

均为 选 择 题,任 务 类 型 单

一;数据来 源 单 一,缺 少 中

医药领域相关的真实病例

图2 模型评测流程图

2.1.1 CBLUE
中文医疗信息处理评测基准CBLUE(Chinese

BiomedicalLanguageUnderstandingEvaluation)包
括了医学文本信息抽取“实体识别、关系抽取”、医学
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术语归一化、医学文本分类、医学句子语义相关性判

定4大类常见的医疗信息处理任务,共包含8个子

任务,CBLUE还建立了一个用于模型评估、比较和

分析的相关在线平台[65]。CBLUE1.0版本的语料

来源于医学教科书、医学期刊、临床试验、互联网搜索

和医学论坛。CBLUE的数据集及任务如表4所示。

表4 CBLUE的数据集及任务

数据集名称 数据集缩写 任务类型 评价指标

中文医学命名实体识别 CMeEE 命名实体识别 MicroF1

中文医学文本实体关系抽取 CMeIE 关系抽取 MicroF1

临床术语标准化 CHIP-CDN 术语归一化 MicroF1

疾病问答迁移学习 CHIP-STS 语义相似度判断 MacroF1

临床试验筛选标准短文本分类 CHIP-CTC 文本分类 MacroF1

医疗搜索检索词意图分类 KUAKE-QIC 意图分类 Accuracy
医疗搜索查询词-页面标题相关性 KUAKE-QTR 语义相似度判断 Accuracy
医疗搜索查询词-查询词相关性 KUAKE-QQR 语义相似度判断 Accuracy

  CBLUE2.0版本新增了电子病历(医学专家

编制而成)和互联网医患对话语料集。CBLUE2.0
在CBLUE1.0的基础上新增了医学对话理解和生

成任务,由1.0版的4大类扩充为5大类,子任务

也由8个增加到15个。CBLUE3.0由医学文本

信息抽取、医学检索和术语标准化、医学文本分

类、医学句子语义关系判定、医学文本理解和生成

共5大类任务18个子任务组成。此外,还引入了

医学OCR光学要素识别任务作为多模态方向的

初步尝试。

2.1.2 PromptCBLUE
PromptCBLUE评估基准是对CBLUE基准进

行二次开发,将16种不同的医疗场景NLP任务全

部转化为基于提示的语言生成任务,形成首个中文

医疗场景的 LLMs评测基准[66]。PromptCBLUE
中的任务主要有医学文本信息抽取、医学文本分类、
医学自然语言推理、医疗对话的症状状态理解、医学

文本生成5大类任务。

PromptCBLUE旨在采用一个生成式大模型完

成医疗NLP相关的各种不同任务,如病历结构化、
问诊、病例文书撰写等。PromptCBLUE提供了更

全面、细粒度的医疗场景评测内容,有助于评估大语

言模型在医疗领域各个方面的性能。PromptCBLUE
的数据集及任务如表5所示。

表5 PromptCBLUE的数据集及任务

数据集 任务类型 评价指标

CMeEE-V2 医学关系抽取 MicroF1,Precision,Recall
CMeIE 医学关系抽取 MicroF1,Precision,Recall
CHIP-CDEE 医学关系抽取 MicroF1,Precision,Recall
CHIP-CDN 医学关系抽取 MicroF1,Precision,Recall
IMCS-V2-NER 医学关系抽取 MicroF1,Precision,Recall
CHIP-CTC 医学文本分类 MacroF1,Precision,Recall
KUAKE-QIC 医学文本分类 MacroF1,Precision,Recall
IMCS-V2-DAC 医学文本分类 MacroF1,Precision,Recall
CHIP-STS 医学自然语言推理 MicroF1,Precision,Recall
KUAKE-QQR 医学自然语言推理 MicroF1,Precision,Recall
KUAKE-IR 医学自然语言推理 MicroF1,Precision,Recall
KUAKE-QTR 医学自然语言推理 MicroF1,Precision,Recall
IMCS-V2-SR 医学对话理解 MicroF1,Precision,Recall
CHIP-MDCFNPC 医学对话理解 MicroF1,Precision,Recall
IMCS-V2-MRG 医学文本生成 Rouge-1,Rouge-2,Rouge-L
MedDG 医学文本生成 Rouge-1,Rouge-2,Rouge-L
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2.1.3 CMB
中文 综 合 医 学 基 准(ComprehensiveMedical

BenchmarkinChinese,CMB)包括了不同临床职业、
不同职业阶段考试中的多项选择题(CMB-Exam)和
基于真实病例的复杂临床诊断问题(CMB-Clin),从
医学考核和临床应用出发,结合选择题和复杂病历

问诊来全面检验模型在医学知识与诊断能力上的

表现[67]。

CMB-Exam的构建理念是反映真实医疗领域

的考核体系,它分为医师、护理、医技、药师岗位考

试,以及医学的大学学科知识考试和研究生入学考

试六个类别。每个类别根据职业阶段进行子目录的

划分,而子目录则针对不同科室提供了更细粒度的

标签。

CMB-Clin基于74个复杂真实案例,考察模型

在真实诊断和治疗情境中的知识应用水平,评测该

模型是否可以利用知识真正帮助解决临床复杂问

题。其中,每个案例包含病历详情和1~3个问题,
整个数据集共208个问题。模型需要理解病人信

息,包括主诉、病史概要、体格检查等,并根据这些信

息来解答与诊断、治疗相关的问题,并提供相应的解

决方案。

2.1.4 ShenNong-TCM-Evaluation-BenchMark
ShenNong-TCM-Evaluation-BenchMark 建 立

了一个标准化、综合性的中医评测框架,该评测框架

充分考虑中医药领域的复杂性和专业性,涵盖多个

方面,以确保大语言模型在真实场景下的实用性和

适用性。其使用的数据集为首个中医评测数据集

ShenNong-TCM-EB,该数据集基于中医执业医师

资格考试题库,涵盖了中医基础理论、中医诊断学、
中药学、方剂学、中医经典、中医内科学、中医外科

学、中医妇科学、中医儿科学、针灸学、诊断学基础、
内科学、传染病学、医学伦理学、卫生法规等16个知

识点,共3个选择题类型,每类题型都包含16个知

识点的至多100道题。

2.2 医疗健康行业大模型标准体系

随着医疗健康行业中大模型的快速发展,除了

需要建立标准化的评估基准以度量模型的能力外,
还应确保模型符合市场需求和相应的价值观念。

2023年9月25日,医疗健康行业大模型应用

技术要求《医院侧医疗服务》《医疗健康行业大模型

应用技术要求》和《患者侧医疗服务》等技术要求正

式发布,成为业界首个围绕医疗健康领域提出的大

模型应用技术标准规范。医疗健康行业大模型标

准,从标准制定、评估测试、生态建设等方面着手,共
同创建了一套符合医疗健康行业需求的评价体系,
为医疗健康行业大模型行稳致远地建立坚实的评价

规范与理论基础,支持大模型在医疗健康领域规模

化规范应用,推动医疗健康行业大模型产业高质量

发展。

3 挑战

随着一些中文医疗大模型的不断推出,面向医

疗健康的中文医疗大模型的研究更加强调多样化、
精准化、专业化、医疗健康数据的收集,以及数据安

全和隐私保护。中文医疗大模型的发展也面临以下

挑战。

3.1 模型应用挑战

3.1.1 幻觉

大模型的幻觉是指生成的输出包含不准确或非

事实信息的现象[68]。幻觉可以分为内在幻觉和外

在幻觉。内在幻觉是指生成逻辑上与事实信息相矛

盾的输出,例如,大模型生成错误的数学计算公式。
当生成的输出无法验证时,就会发生外在幻觉,典型

的例子为大模型伪造不存在的引文或回避问题。
用大模型进行诊疗尤其是中医诊疗时,常常存

在不确定性和模糊性,医生能够通过丰富的经验和

临床直觉来处理这些不确定的问题,做出最合适的

选择。而大模型由于其情景理解能力、沟通交流能

力和临床经验存在一定的欠缺,导致它们在处理模

糊的医疗场景时,可能会出现回避问题或者输出不

准确的现象,造成误诊。

3.1.2 数据安全

医疗大语言模型需要大量的医疗数据进行训

练,如果对数据筛查和审核不到位,可能会涉及患者

的个人隐私信息,如果隐私泄露,可能会引发安全和

法律风险。此外,大模型数据安全和隐私隐患还体

现在它对于对话内容的存储,当用户在和大模型进

行互动时,他们的信息会以某些形式被记录和存储

下来。
中国在数据安全和隐私保护方面有着严格的监

管要求,中文医疗大模型需要符合中国相关法律法

规的规定,如《个人信息保护法》等,确保用户数据的

合规处理和安全存储。

8

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



11期 籍欣萌等:中文医疗大模型综述:进展、评估与挑战

3.1.3 价值对齐

价值对齐指的是让大模型的能力和行为跟人类

的价值、真实意图和伦理原则相一致,确保人类与人

工智能协作过程中的安全与信任[69]。一个没有价

值对齐的医疗大语言模型,可能输出含有违背道德

伦理和法律法规的内容,从而对患者造成错误引导。
中文医疗大语言模型需要理解中文专业术语、

医学概念以及文化特点,避免输出与文化、价值观不

符的内容。

3.2 领域数据挑战

大型语言模型研究强调数据收集,数据质量和

多样性尤为重要,而医学领域数据目前存在以下

问题:
(1)数据量大,数据类型复杂。在医院,每个患

者的相关数据不仅有病历资料中包含的个人信息,
还会有生化检查、多种影像或病理切片检查等生物

学信息。数据类型也十分复杂,除了文本数据之外,
还包括仪器检查或化验产生的数字、图片、影像、视
频以及声、光、电信号数据等,这会给数据的存储、分
析、处理、传输等带来很大挑战。

(2)数据缺乏标准化、交换性。每家医院的信

息化工作各不相同,对数据采集、存储等标准都自成

体系。各个系统之间难以做到无缝衔接,信息共享

遭遇阻碍。数据缺乏统一的标准和共享机制,使得

我国的海量医疗数据有相当大的一部分无法转化为

可用的数据。
(3)临床数据整合和分析能力欠缺。在临床工

作中有大量的电子病历、随访记录、临床试验等数

据,想要利用计算机快速挖掘分析出这些数据潜在

的价值,就要求分析人员同时具备医学知识和计算

机专业知识,但熟悉医学和大数据的复合型人才十

分欠缺。
此外,相较于英文而言,中文医疗数据的规模较

小,且质量参差不齐。这对训练中文医疗大模型提

出了更高的要求,需要通过更精细的数据清洗和标

注来提升数据质量。

3.3 评测基准挑战

现有的自动评估方法缺乏参考答案,无法满足

医疗领域对准确性和专业性的要求,缺乏说服力。
同时,人工评估成本高昂,且难以扩大应用规模,限
制了评估的广度和深度。此外,现有的中文医疗领

域评估基准多局限于医疗问诊,缺乏影像相关的多

模态模型的评估基准。因此,在中文医疗领域建立

更加完善的评估基准、引入更多医学专家参与评估

过程是非常必要的。

3.4 应用场景挑战

目前,中文医疗大语言模型主要应用于医疗文

本和图像等信息的处理和分析。然而,医疗领域的

需求千变万化,如血氧浓度监测、药物研发、辅助手

术等,涵盖了从基础医疗保健到前沿科研的各个方

面。若这些模型不能在不同场景下提供高效解决方

案,可能会影响其未来在市场上的应用。以血氧浓

度监测为例,中文医疗大语言模型可以结合传感器

技术,实时分析患者的生理数据,并提供个性化的健

康评估和预警。在药物研发领域,这些模型可以通

过挖掘海量医学文献和临床数据,加速新药物的发

现和研发过程。而在辅助手术方面,它们可以通过

图像识别和语义理解技术,为医生提供实时的指导

和辅助,提高手术的安全性和效率。因此,中文医疗

大语言模型需要不断优化和拓展,以满足医疗领域

不同场景的需求,并更好地服务于医疗健康产业的

发展。

4 总结与展望

4.1 总结

  本文系统地介绍了大模型在中文医疗领域的发

展和应用,并从多个角度进行了探讨和分析。首先,
本文对医疗领域中现有的中文大语言模型进行了梳

理,包括医疗问诊大模型、医学影像大模型和心理健

康大模型等方面的研究进展和特点。此外,文中还

针对中文医疗大模型的评估基准和医疗健康行业大

模型标准体系进行了深入探讨,强调了对模型性能

和应用场景的全面考量和评估的重要性。最后,本
文还对中文医疗大模型面临的挑战进行了详细分

析,包括模型应用中存在的幻觉、数据安全、价值对

齐问题,以及在领域数据整合、评测基准和应用场景

方面的挑战。

4.2 展望

随着技术的不断进步,中文医疗大模型的研究

将更加注重算法和模型结构的优化,以提高模型的

准确性和可靠性。例如,通过引入更多的领域专家

参与模型训练,加强对医学领域知识的理解和应用,
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以减少幻觉的发生。这些模型还会更加注重医疗大

模型的价值对齐,通过引入伦理专家和法律专家参

与模型设计和应用过程,以确保模型输出符合伦理

和法律要求,减少对患者的错误引导。
未来工作中,有望出现更多针对医学领域的多

模态模型,能够同时处理文本、图像、视频等多种医

疗信息,并添加相应的时序信息,以满足医疗领域不

同场景的需求。
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