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摘    要：深度学习是人工智能领域的热门研究方向之一，它通过构建多层人工神经网络模仿人脑对数据的处理

机制。大型语言模型 (large language model，LLM) 基于深度学习的架构，在无需编程指令的情况下，能通过分析

大量数据以获得理解和生成人类语言的能力，被广泛应用于自然语言处理、计算机视觉、智慧医疗、智慧交通

等诸多领域。文章总结了 LLM 在医疗领域的应用，涵盖了 LLM 针对医疗任务的基本训练流程、特殊策略以及

在具体医疗场景中的应用。同时，进一步讨论了 LLM 在应用中面临的挑战，包括决策过程缺乏透明度、输出准

确性以及隐私、伦理问题等，随后列举了相应的改进策略。最后，文章展望了 LLM 在医疗领域的未来发展趋

势，及其对人类健康事业发展的潜在影响。
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Survey of large language models in healthcare
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Abstract: Deep learning (DL) is a popular research area in artificial intelligence. It simulates the data processing mech-
anism of the human brain by constructing multilayer artificial neural networks. Large language models (LLMs) based on
the DL architecture can understand and generate human language by analyzing enormous data without programming in-
structions. Thus, LLMs are widely employed in various domains, such as natural language processing, computer vision,
intelligent healthcare, and intelligent transportation. This article summarizes the application of LLMs in the healthcare
sector, exploring their basic training processes, specific strategies for executing healthcare tasks, and their applications
in specific healthcare scenarios. It also discusses the challenges of applying LLMs to the healthcare field, including the
lack of transparency in decision-making processes, the accuracy of the output contents, and issues related to privacy and
ethics. Thereafter, several strategies for addressing these issues are discussed. Finally, the future development trends of
LLM in healthcare, as well as its criticality in promoting human health, are discussed.
Keywords: artificial intelligence; deep learning; Transformer; large language model; intelligent healthcare; data analys-
is; image processing; computer vision

近年来，人工智能技术飞速发展，大型语言模

型 (large language model，LLM) 已逐渐在各个领域
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中扮演着不可或缺的角色，其在医疗领域的应用

尤其展现出巨大应用潜力。LLM 通过大规模文

本数据进行预训练，具备了理解并处理文本的能

力。它们不仅能够自主分析对话内容，生成与人

类相似的回答，实现与用户进行交互，还能高效

地分析和处理医疗信息。LLM 的应用有助于提

升医学教育质量和患者健康素养，同时也为辅助

医疗诊断、提供临床决策支持和药物研发等医疗

领域的具体任务开辟了新的可能性。

自从 2023 年 OpenAI 推出的 ChatGPT-4
(GPT-4) 在多个领域展现卓越表现以来，越来越多

的研究机构和科技公司开始加大对 LLM 研发的

关注和投入。特定于医疗领域的 LLM 也得到了

快速发展，并在相关任务中表现出色，这有力地

证明了 LLM 在该领域中具有巨大的应用潜力。

例如，谷歌公司研发的 Med-PaLM 2 通过针对医

疗领域的微调和指令提示进行优化，展现出了对

医学问题的深刻理解能力，并在多项评估指标上

超越了医疗从业者，甚至在临床诊断、医学问答

等任务中，达到了接近专业医生的水准。

然而，在实际医疗场景中应用这些模型时，仍

面临着许多问题和挑战。例如，由于 LLM 所采用

的 Transformer 架构具有复杂的内部机制，这导致

其决策过程通常难以解释。而模型的透明度和可

解释性对于其能否实际部署至关重要，因为这直

接关系到患者的生命安全。此外，数据质量难以

保证、专业化程度不足、隐私保护困难以及伦理

和法规等方面的挑战，也对 LLM 在医疗领域中的

实际应用产生了关键性的影响。

因此，本文列举了这些模型在医疗领域内的

应用前景，分析了它们面临的主要挑战，并汇总

了相应的改进策略，旨在为领域内的相关学习和

研究提供有价值的参考或启发。 

1   适用于医疗领域的大型语言模型
训练方法

大部分 LLM 采用了谷歌研究团队在 2017 年

提出的 Transformer 架构 [1]，如图 1 所示。该架构

通过其独特的注意力机制，在自然语言理解与生

成等任务中表现出了远超传统循环神经网络和卷

积神经网络的性能，迅速成为了自然语言处理领

域的核心架构 [2]。不同于循环神经网络所采用的

传统处理方法，Transformer 通过自注意力机制能

够同时处理序列中的所有元素，显著提高了并行

处理能力，从而缩短了模型的训练时间。此外，

Transformer 能够降低计算的复杂度，减少了长距

离信息传递过程中的损失，从而提高模型处理自

然语言任务的准确性和效率。
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图 1    Transformer 模型架构[1]

Fig. 1    Framework of Transformer model [1]
 

注意力机制的核心是通过一组查询 (queries)、
键 (keys)、和值 (values) 来计算输出，可以描述为

Attention(Q,K,V) = Softmax
ÅQKT

√
dk

ã
V (1)

Q K V
dk

√
dk

Softmax

式中：  是查询矩阵；  是键矩阵； 是值矩阵；

 是键向量的维度，用于缩放，防止点积值过

大。式 (1) 首先计算查询矩阵和键矩阵的点积，

然后将获得的兼容性分数除以  进行缩放，并

使用   函数得到权重，最后用这些权重对

值进行加权求和，以得到最终输出。

此外，多头注意力机制 [3] 为模型提供了多个

维度的学习能力，能在不同的子空间内并行处理

信息。多头注意力机制的公式为

MultiHead(Q,K,V) =
Concat (H1,H2, · · · ,Hh)WO (2)

每个头的计算方式为

Hi = Attention
(
QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i

)
(3)

WQ
i WK

i WV
i i

WO h

式中： 、 、 分别为第   个头的查询、键、

值的投影矩阵，  为输出投影矩阵，  为头的数
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量。多头注意力机制通过将查询、键和值进行多

组线性投影，随后并行执行注意力函数，再将这

些输出值连接起来，再次进行投影，从而得到最

终输出。这种机制增强了模型对语言多维特征的

捕捉和解析，使其能更准确地理解复杂文本的

内容。 

1.1    训练医疗大型语言模型的基本步骤

图 2 给出了训练医疗 LLM 的基本步骤，主要

包括数据收集、数据预处理、预训练、微调、性能

评估以及模型优化等。
 
 

数据收集
数据类型包括医学文献、电子健康记录、
医学问答、医学影像等。

具体技术包括数据清洗、数据标注、分
词、去标识化、数据增强等。

利用大量医学数据训练模型，以提高其
理解和处理医学信息的能力。

对模型进行针对性训练，以增强其处理
特定任务的能力。

根据具体应用场景，选择合适的评估指标
来评估模型在特定医疗任务中的表现。

根据性能评估的反馈,对模型进行架构优
化、数据再处理、超参数调整等操作。

数据预处理

预训练

微调

性能评估

优化和改进

 
图 2    训练医疗大型语言模型的基本步骤

Fig. 2    Basic  steps  of  a  healthcare  large  language  model
training

  

1.1.1   数据收集

LLM 的预训练依赖于大规模数据集的支持，

这些数据集的规模和质量对模型在自然语言处理

任务中的表现起着决定性的作用。为确保 LLM
在处理复杂的医学专业知识方面能够发挥有效作

用，充分保证数据在收集阶段的多样性与高质量

至关重要。因此，需要准备多种类型的医学数

据，比如医学文献、电子健康记录、医学影像和医

学问答数据集等。表 1 列举了医疗领域内的若干

常见数据集。 

1.1.2   数据预处理

相较于较小规模的语言模型，LLM 对训练数

据的质量有着更高的要求。因此，必须通过数据

清洗，从语料库中去除重复内容、非文本元素、噪

声文档以及低质量文本。随后，还需要进行文本

分割，将较长的句子或段落分割成单独的词元，

并构建专门针对医疗领域的词汇表，以提高模型

的分析效率。此外，考虑到医疗数据的高度私密

性，在处理此类数据时需要实施去标识化和匿名

化等措施，以充分保障患者的隐私和权益。 

1.1.3   预训练

预训练的核心原理是使用大量数据训练

LLM，使其学习数据的结构和模式。这种策略使

得模型能在多种下游任务中实现有效的知识迁移

和应用 [4]。预训练为模型奠定了坚实的语言知识

基础，不仅使其掌握了词汇、语法和语义等基本

语言结构，还增强了对语言上下文关系的理解能

力。除此之外，LLM 通过预训练还能获得跨领域

的迁移能力，使其能以更低的成本和更短的时间

适应不同但相关的特定任务。

在医疗领域，预训练阶段是提升 LLM 工作能

力的关键。它使模型能够理解并处理特定医学信

息，以便在下游任务中取得更优表现 [5]。这得益

于模型对医学文献、电子健康档案、医患对话记

录等数据的学习，使其对复杂语境形成更深刻的

理解，从而在后续相关任务中表现出更高的性能

和准确度。此外，通过学习大量多样化且高质量

的数据，LLM 获得了强大的泛化能力，即使在处

理数据样本稀少的罕见病症时也能表现出色。 

1.1.4   微调

尽管预训练为 LLM 提供了语言理解能力，但

在执行某些特定医疗任务时，仅依赖预训练并不

足以使模型展现出令人满意的表现。这主要是因

为医疗领域专业化程度较高，包含大量专业术语

和特定情境，而预训练数据通常无法完全涵盖这

些内容。因此，通过微调的方式强化模型对专业

知识的处理能力尤为重要。

在医疗领域，微调是实现 LLM 从通用型转向

专用型的关键步骤，其目的是使模型适应特定医

疗任务。该过程在明确了模型需要执行的具体任

务后，通过使用相关的医学数据集进行专门训练

来实现。这种训练方式包括根据特定需求调整模

型的架构或参数、选取对任务有益的特征，以及

适当调整学习率等策略。通过这些专门的调整，

微调不仅能提升 LLM 对特定相关数据的理解能

力，还有助于降低过拟合的风险。此外，微调在

减少训练数据需求的同时，能够加速模型训练过

程，从而使模型更迅速地部署到下游任务。 
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1.1.5   性能评估

性能评估是衡量和评价 LLM 在特定任务中

表现的关键环节。该过程不仅能反映模型的准确

性，保证其可靠性，还能为后续模型的进一步优

化提供极有价值的反馈。

要实现对模型的全面评估，结合人工评估、

模型自我评估、用户反馈评估和交叉验证等评估

方式至关重要。同时，应根据具体的医疗应用场

景，选择合适的评估指标，可以从多个维度深入

分析模型的综合性能。

在医疗领域，对模型进行多方面的深入评估

尤为关键，因为这直接关系到患者的生命安全。

确保模型做出的决策不会对患者造成伤害，是模

型能否被实际应用的决定性因素。因此，评估标

准不仅需要包括准确性，还必须考虑到实际应

用，特别是在临床环境中的有效性和安全性。 

1.2    医疗大型语言模型训练方法 

1.2.1   监督学习[18]

监督学习通过在标注的专用数据集上进行训

练，旨在提高模型对特定任务的准确性和可解释

性。该方法适用于医学影像分析 [19] 和临床信息

处理等任务，但由于模型性能在很大程度上受限

于训练数据的规模和质量，这可能会导致成本增

加。此外，鉴于部分数据集中可能包含敏感信

息，必须严格考虑隐私保护和伦理问题。 

1.2.2   增量调优[20]

相较于传统的全参数微调，增量调优仅需更

新模型的一小部分参数，例如特定的权重或偏

置。这种微调方式不仅能够显著地节约计算资

源，还能有效防止模型在学习新知识后忘记旧知

 

表 1   医疗领域内的常见数据集
Table 1    Common datasets in the healthcare field

 

数据集 简介 链接

PubMed
收录了3 000多万份医学文献的引用和摘要，来源于MEDLINE、
生命科学期刊和在线书籍等，涵盖了临床医学、药学、心理学
等多个领域。

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

PubMed Central 全球最大的生物医学和生命科学文献数据库之一，截至
2024年3月，收录了超过970万篇文献。 https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/

MedQuAD 包含47 457个医学问答对，涵盖了37种与疾病、药物、治疗等
相关的问题。 https://github.com/abachaa/MedQuAD

n2c2 由去识别化的临床摘要和n2c2挑战赛成果组成，涵盖了肥胖、
冠状动脉疾病、精神病学等多个领域。

https://portal.dbmi.hms.harvard.edu/project
s/n2c2-nlp/

UMLS[6] 集合了来自60多个生物医学词汇族的超过90万个概念和
200多万个名称，以及这些概念之间的1 200万个关系。

https://www.nlm.nih.gov/research/umls/ind
ex.html

WikiDoc 专注于医疗领域的在线百科全书，其内容涵盖了包括过敏学、
麻醉学、内分泌学、普通外科等多个领域的医学专业知识。

https://www.wikidoc.org/index.php/Main_P
age

MIMIC-III[7] 包含4万多名患者的去识别化临床数据，包括生命体征、医学
报告、药物、死亡率等信息。 https://mimic.mit.edu/

HealthQA[8] 包含来自中国三大主流医学问答网站的糖尿病专家问答，包
括135 709个问题及 250 008个回答。 https://github.com/thu-west/HealthQA

Huatuo-26M[9] 包含来自医学知识库、百科全书超过2  600万个中文医学问
答对。

https://github.com/FreedomIntelligence/Hu
atuo-26M

webMedQA[10] 包含63 284个来自真实世界的中文医学问答对。 https://github.com/hejunqing/webMedQA

cMedQA2[11] 由108  000个问题和203  569个答案构成的中文医学问答数
据集。 https://github.com/zhangsheng93/cMedQA2

ChatDoctor[12] 由来自在线医疗咨询平台的11 000个真实医患对话和5 000个
ChatGPT生成的医患对话组成。 https://github.com/Kent0n-Li/ChatDoctor

MedDialog[13] 由包括340万个对话和1 130万个语句的中文数据集，以及包含
26万个对话和51万个语句的英文数据集两部分组成。

https://github.com/UCSD-AI4H/Medical-
Dialogue-System

MedPix 包含近59 000张医学图像、12 000多个患者病例场景医学图像
数据库，涵盖骨折、肺炎、癌症等9 000个领域。 https://medpix.nlm.nih.gov/home

KD-DTI[14] 关于药物−靶标相互作用信息的数据集，有利于促进对药物和
相应靶标之间相互作用机制的理解。 https://github.com/bert-nmt/BERT-DTI

BC5CDR[15] 来源于PubMed中的1 500篇论文，包括化学实体、疾病实体和
化学物质−疾病关系3种类型。 https://paperswithcode.com/dataset/bc5cdr

PMC-15M[16] 包含来自440万篇科学文献的1 500万个医学图像−文本对。 暂未公开

DDI[17] 专门用于研究和分析药物之间相互作用的医学数据集，来源
于DrugBank数据库和MedLine两个语料库。 https://github.com/isegura/DDICorpus
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识。由于微调过程所需的时间和成本都得到显著

降低，模型能够更快地进行迭代更新。

Θ = {w1,w2, · · · ,wN} D
Θ′ = {w′1,w′2, · · · ,w′M} ∆Θ =

Θ′−Θ Θ

|∆Θ| = |Θ|

|∆Θ| ≪ |Θ|

增 量 调 优 的 工 作 原 理 是 设 定 一 个 模 型

和训练数据 ，其适应目标是

生成适应后的模型 。定义 
 为在原始模型   上的操作。在传统的全

参微调中，所有参数都会参与更新，即 。

而在增量调优中，仅会对少量参数进行调整，即

，从而实现降低计算和存储成本的目的。

这一优势在更新迭代迅速的医疗领域尤为重

要。通过增量微调, LLM 能在较短的时间内学习

最新的医疗研究成果，从而在执行特定任务时提

高准确性。 

1.2.3   低秩适应[21]

低秩适应（low-rank adaptation，LoRA）是一种

专为 LLM 设计的轻量级训练方法。该技术的核

心在于通过低秩矩阵调整模型的特定权重，而不

改变模型的原始权重。

W0 ∈ Rd×k假设一个预训练的权重矩阵 ，LoRA
的核心原理是通过低秩分解来约束更新：

W0+∆W =W0+BA (4)

B ∈ Rd×r A ∈ Rr×k

W0

A B

式中： ，  （r 远小于 d和 k之间较小

的维度）。在训练过程中，  保持固定，不接受

梯度更新，仅对低秩矩阵 和  进行训练。相较

于传统的全参数微调，这种方式能够显著减少训

练参数的数量，从而在提高训练效率的同时降低

计算资源的消耗。此外，LoRA 还能保留模型在

预训练过程中获得的知识，确保模型性能不受影响。

这些特性特别适用于医疗领域，即使是资源

有限的小型医疗机构或研究院，也能借助 LoRA
快速调整 LLM，以应对特定医疗任务的需求。 

1.2.4   多任务学习[22]

多任务学习（multi-task learning, MTL）能使单

个模型同时在多个任务上进行学习，实现任务间

有效信息的共享，从而提升在各项任务中的性

能。模型还能通过 MTL 提高自身的泛化能力，更

准确地处理未见过的数据类型。在更新或优化模

型时，与需要重新开始的传统微调方法相比，

MTL 可以在原有模型的基础上进行增量式更新，

节约了训练所需的资源和时间。该方法在医学图

像处理中尤为适用 [23]，能有效提升分类网络在图

像分割、图像分类中的性能[24]。 

1.2.5   来自人类反馈的强化学习[25]

随着 LLM 规模和训练数据集的不断扩大，其

生成无效或有害输出的风险也随之增加，这在临

床实践中可能导致严重后果，甚至威胁到病人的

生命安全。为了应对这一挑战，可以采用来自人

类反馈的强化学习（reinforcement learning from hu-
man feedback，RLHF）作为优化策略，这是一种有

效的方法。RLHF 可以分为反馈收集、奖励建模

和策略优化 3 个阶段，即通过人类的反馈来训练

奖励模型，然后对语言模型的优化提供指导，帮

助模型理解容错率较低的指令，并做出更精确的

决策。借助人类反馈，RLHF 可以更好地确保 LLM
的行为更能与人类目标对齐，并符合人类社会价

值观和安全标准，从而提高执行复杂指令时的安

全性和精确性，这对于医疗领域中的临床决策、

医学图像分析和药物研发等方面尤为重要。 

1.2.6   少样本学习[26]

随着 LLM 规模的持续扩大，其在分析与任务

无关的少样本情境下的性能也相应增强。少样本

学习使模型能够通过分析少量特定示例进行学

习，从而执行类似任务。这种方法特别适用于处

理罕见病例，使 LLM 能够克服训练数据量有限的

限制。模型可以参考少数临床案例 [27]，辅助医生

做出更为合理的医疗决策。此外，零样本学习 [28]

通过在提示模板中加入先验知识，使模型能利用

在大规模数据集上预训练获得的知识，推断出在

训练阶段中未直接学习过的类别。这进一步增强

了 LLM 在缺少直接经验或训练样本情况下处理

图像识别[29] 等特定医疗任务的能力。 

1.2.7   上下文学习[26]

上下文学习允许模型通过分析输入的上下文

信息来加强对特定任务的理解和执行能力，而无

需依赖特定的训练和微调。这种训练策略对于具

备广泛预训练知识和强大语言理解能力的 LLM
尤其有效。研究表明 [30]，向模型提供与任务答案

相关的上下文段落，可以显著提高其回答的准确性。 

1.2.8   思维链[31]

思维链是一种能有效提升 LLM 推理能力的

技术。研究显示，通过添加“让我们逐步思考”的
推理提示，可以增强模型处理复杂问题的能力。

此外，思维链还能提高模型的决策透明度，使决

策过程更易于被理解和解释。这有助于医生和患

者更好地接受模型做出的医疗决策，从而辅助医

生提供更合理的治疗方案。 

2   大型语言模型在医疗领域的应用

将 LLM 应用于医疗领域[32]，不仅能在文本翻

译 [33]、医学量表分类 [34]、病历自动生成 [35] 等多项

任务中减轻医务工作者的负担，而且还能在临床

实践中提供合理的参考意见，协助医生做出更准
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确的诊断。此外，LLM 在医学教育方面的作用同

样不可忽视，医学生和实习医生可以通过问答 [36]

的形式，轻松地获取大量医学知识或临床案例。 

2.1    在线问诊

有效沟通在线上问诊过程中起着至关重要的

作用，而准确描述病情则是实现精准治疗的关键

前提。在 LLM 出现之前，患者通常借助搜索引擎

查询疾病信息并寻找治疗建议。这种方式的弊端

在于缺乏交互性，不准确的病情描述、对医学信

息的误解都可能导致严重后果。如果不能够进行

有效的沟通，即使是在线咨询专家，误诊的风险

也仍然存在。

随着 LLM 的发展，在线问诊也将迎来颠覆性

的变革，它们能够模拟医生与患者之间的对话，

为问诊过程带来更多便利。图 3 以 ChatGPT-4 为

例，展示了 LLM 如何理解并回应患者的健康询

问。在分析症状后，模型能够引导患者进行后续

咨询，并提供初步诊断和针对性的治疗建议。一

项研究 [37] 比较了 ChatGPT 与医生在社交媒体上

回答患者问题的表现，发现 ChatGPT 所提供的高

质量回答获得了更多患者的认可，这一结果证实

了 LLM 于在线医疗问诊领域的应用潜力。
 
 

 
图 3    使用 ChatGPT-4 进行在线问诊

Fig. 3    Use ChatGPT-4 for online consultation

LLM 能够与患者保持 24 小时的持续沟通，

通过分析患者的病史和病情，为其提供持续的健

康监测[38] 并制定个性化的治疗方案。此外，LLM
还能为患者提供关于敏感医疗问题的信息，这些

问题在当面咨询医生时通常难以提及，例如抑郁

症、生殖系统疾病或性传播疾病等。 

2.2    提升公民健康素养

在公民教育方面，LLM 也扮演着重要角色。

以 ChatGPT 为例，其在回答糖尿病知识问卷时展

现出的高准确性 [39]，证明了该模型具备理解并分

析专业医学知识的能力。这表明 LLM 可以通过

问答形式，向患者提供所需的医学信息，从而有

助于提升患者的健康素养水平。

LLM 在为患者解答医学问题时，能将复杂的

专业术语转化成通俗易懂的语言，帮助患者提升

对自身健康状况的认知[40]。这不仅有助于患者更

有效地进行自我诊断和遵循医嘱，还能在一定程

度上缓解医疗资源的紧张状况。此外，LLM 能够

为患者提供长期的健康管理建议，例如合理用

药、均衡饮食和适量运动等方面，帮助患者培养

更健康的生活习惯。 

2.3    提供临床决策支持

在医疗领域 LLM，能显著提升处理临床文本

的效率。这些模型能快速从临床病例、实验数据

和医疗检测报告中提取关键内容并检索相关信

息，极大地提高了医务人员的工作效率[41]。

此外，LLM 通过深入分析最新的医学研究和

报道，能及时向医生提供最前沿的研究成果和治

疗方法。同时，LLM 通过分析大量临床案例，能

全面理解不同疾病的种类、病情进展和患者反应

等多种因素，从而为医疗工作人员提供有力的临

床判断理论支持，提高治疗的成功率。

在紧急情况下，LLM 还能实时分析患者的健

康指标、医学影像和电子健康记录等关键数据。

这为医生提供精确的决策支持，确保重症患者能

够及时且准确地接受治疗，从而在最大程度上挽

救患者生命。 

2.4    药物研发

药物在医疗领域的重要性不言而喻，然而新

型药物的研发过程面临着周期长、成本高以及对

人体和药物机制的深入理解等复杂挑战。此外，

药物的副作用和安全性是否符合规范也是研发过

程中必须严格考虑的问题。在这种背景下，人工

智能技术的进步，尤其是 LLM，为推进药物研发

提供了新的可能性[42]。

在药物研制过程中，LLM 能够有效提取医学
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研究文献中的关键信息，并为研究人员提供关于

已知疾病机制、药物靶点和最前沿的研究成果，

从而帮助探索有前途的药物设计方向。通过分析

临床实验数据，LLM 可以帮助研发人员评估新药

物的有效性、安全性以及可能产生的副作用。此

外，LLM 还能整合医学、生物学、计算机科学等

多个领域的知识，为发现新药物靶点提供全方位

的理论基础。

除了推动药物研发，LLM 还有助于实现药物

再利用−将已知药物应用于其最初研发目的

之外的疾病治疗。这一策略在应对紧急医疗需求

时具有显著的战略价值，因为 LLM 能通过分析广

泛的相关文献和数据集，发现药物与多种疾病之

间的潜在关联，包括药物之间相互作用、药物与

不同病症的交互作用以及药学特性等方面的分析

和探索。一旦确定现有药物对其他症状可能具有

疗效，LLM 将分析临床试验数据，测试药物对这

些症状的效果和副作用，以便尽快投入使用，有

助于节约研发新药物的时间和成本。 

2.5    医学教育

LLM 在医学教育领域展现出了巨大的潜力，

可以作为医学生获取医学知识和准备医学考试的

强有力工具 [43]。例如，一项研究 [44] 评估了 Mul-
timodal GPT-4V 在包含图像的美国医学执照考试

中的表现，结果显示 GPT-4V 的准确率高达 90.7%，

远高于医学生考试及格门槛的 60%。另一项研究[45]

评估了 ChatGPT 在韩国普通外科专业资格考试中

的表现，发现它在所有评估项目中均表现出较高

的准确性，并展现了其在理解复杂外科临床信息

方面的强大能力，这表明了 LLM 在外科教育中具

有良好的应用潜力。

此外，借助 LLM 强大的文献检索能力，用户

只需输入关键词便能快速检索到所需的文献摘要

和下载链接，极大地便利了学术研究。不仅如

此，LLM 还为医学生和实习医生提供了与患者模

拟交互的途径，创建一个无压力的训练环境，

有助于提升其临床实践和医患沟通 [46] 等方面的

能力。 

3   医疗大型语言模型

LLM 在医疗领域展现出了卓越的适用性和

应用价值，已被广泛应用于多种医疗任务。虽然

一些先进的通用模型依靠其强大的自然语言处理

能力在医疗任务中表现出色，但由于医疗领域的

特殊性，包括大量的专业术语和复杂概念，对模

型的专业知识有着更严格的要求。更为关键的

是，某些医疗决策常涉及到患者的生命安全，要

求模型在执行相关任务时必须极为准确。因此，

针对医疗领域对 LLM 进行专门训练对其应用至

关重要。

本节汇总了若干经过医疗领域专门训练的

LLM，如表 2 所示。尽管 GPT-4 未经过医疗领域

的专门训练，但由于其在多项医学任务中的出色

表现，因此也将其包括在讨论范围之内。
 
 

表 2    医疗大型语言模型
Table 2    LLM in healthcare

 

模型名称 模型基底 训练策略 模型优势

GPT-4 Transformer 预训练、微调 广泛适用于医疗任务

BioBERT BERT 预训练 擅长文本挖掘、医学问答

Med-PaLM Flan-PaLM 指令提示 擅长医学问答

Med-PaLM 2 PaLM 2 微调、指令提示 擅长医学问答、长文本对话

BiomedGPT BART 预训练、微调 擅长关系提取、医学问答、文本分类

LLaVA-Med LLaVA 生物医学概念对齐、微调 擅长图像理解和推理、视觉问答

MedAlpaca LLaMA 微调（LoRA） 擅长医学问答，部署难度低

ChatDoctor LLaMA 微调、加入在线知识检索功能 擅长医疗诊断

DoctorGPT Baichuan2 预训练、微调（LoRA） 擅长中文医学问答，部署难度低

DoctorGLM ChatGLM 微调（LoRA）、加入提示设计模块 擅长中文医学咨询，部署难度低

BenTsao LLaMA 微调 擅长中文医学问答，部署难度低

HuatuoGPT LLaMA 微调、基于人工智能反馈的强化学习 擅长中文医学问答
 
 

3.1    GPT-4
GPT-4 采用 Transformer 架构，并沿用了前代

模型的预训练和微调策略。作为通用 LLM，GPT-4

能凭借其强大的语言处理能力，即使未经针对医

疗问题的专门训练，也在多项医疗测试中展现出

接近或超越专家级别的能力。
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在 Nori 等 [47] 的研究中，GPT-4 在美国医学执

照考试中的自我评估和样本考试部分分别达到

了 86.65% 和 86.7% 的准确率，不仅超过了考试及

格线，而且显著优于其前代模型 GPT-3.5 的 53.61%
和 58.78%。此外，该研究还评估了 GPT-4 在 MedQA、

PubMedQA、MedMCQA 和 MMLU 4 个数据集上

的表现，发现其准确率能与人类专家媲美。

除医学问答外，GPT-4 在临床诊断和疾病分

析等方面同样表现出色。一项研究 [48] 采用新英

格兰医学杂志进行的评估显示，GPT-4 在无选项

条件下的诊断类别中取得了 89% 的准确率，而在

有选项情况下，其准确率更是高达 98%。另一项

研究 [49] 评估了 GPT-4 对 424 份癌症 CT 的分析能

力，研究结果表明，在提取病变参数和识别转移

性疾病方面，GPT-4 分别达到了 98.6% 和 98.1%
的极高准确率。 

3.2    BioBERT
BioBERT[5] 模型基于 BERT（bidirectional en-

coder representations from Transformers）[50]，利用 Pub-
Med 中的医学文献进行预训练，这增强了其对复

杂医学文本的理解能力，从而提高处理医学文本

的效率和准确性。

该模型在命名实体识别、关系提取和问答

3 项医学文本挖掘的主流任务中表现出色。一项

研究 [51] 对 BioBERT 处理生物医学问答任务的能

力进行了评估。在该研究中，BioBERT 首先采用

SQuAD 和 SQuAD 2.0 数据集进行预训练，随后通

过 BioASQ 数据集进行了微调，从而显著提升了

模型在医学问答方面的性能。最终，BioBERT 在

第七届 BioASQ 挑战赛中取得了最佳表现。 

3.3    Med-PaLM
Med-PaLM [52] 是谷歌公司研发的一种医疗

LLM。它在 Flan-PaLM 的基础上通过使用指令提

示进行优化。具体来说，研究人员首先使用软提

示作为跨医学数据集的统一引导，随后添加了专

门的提示，如与特定任务相关的指令、少样本示

例以及具体问题或情景，为模型提供了一个专业

的思维框架。这种方法显著增强了模型的理解能

力，和精确处理医疗需求的能力，使其能提供更

高质量的医疗答案。

此外，谷歌研究团队还制定了一个名为 Mul-
tiMedQA 的多元化评估基准 [ 5 2 ]，它由 MedQA、

MedMCQA、PubMedQA、LiveQA、MedicationQA、

MMLU 和 HealthSearchQA 7 个数据集构成，旨在

对模型的临床应用和医学问答能力进行全面评

估。Flan-PaLM 在 MedQA、MedMCQA 和 PubMed-

QA 3 个评估基准上的表现分别达到了 67.6%、57.6%
和 79.0%。在多领域的 MMLU 数据集上，Flan-
PaLM 同样取得了优异成绩，尤其是在临床知识

和专业子集上的准确率高达 80.4% 和 83.8%。

该研究还对模型的输出结果进行了人工评

估，从 HealthSearchQA、LiveQA 和 Medication-
QA 中随机抽取问题，并让临床医生提供专家回

答作为对照。结果显示，Med-PaLM 在各项评估

标准上显著优于 Flan-PaLM，并且其表现接近医

学专家水平。 

3.4    Med-PaLM 2
为了缩小 LLM 与医学专家在问答准确率上

的差距，谷歌研究团队基于 PaLM 2[53] 模型，通过

结合针对性微调和指令提示技术，推出了新一代

的医疗 LLM，名为 Med-PaLM 2 [ 5 4 ]。与早期的

Med-PaLM 相比，Med-PaLM 2 在多个问答数据集

上的表现获得显著提升，其性能接近甚至超越医

学专家水平。

研究 [54] 对 Med-PaLM 2 在 MedQA、PubMedQA
和 MedMCQA 数据集上的性能进行了评估，模型

在这些数据集上分别达到了 86.5%、81.8% 和 72.3%
的准确率。此外，Med-PaLM 2 在 MMLU 临床主

题的各项测试中也取得了高达 90% 的出色成

绩。这些研究结果表明，Med-PaLM 2 具备处理多

项选择题和长篇幅医学问答的强大能力，这不仅

反映了其在临床决策支持和医疗咨询时的高准确

性，还有助于医生制定合理的治疗方案。

此外，研究中还添加了两个对抗性问题数据

集，用以评估模型在处理可能产生有害或带有偏

见问题时的能力。结果显示，Med-PaLM 2 生成的

答案在潜在风险方面明显低于 Med-PaLM，其更

高的安全性为患者健康提供更强保障。 

3.5    BioGPT
BioGPT[55] 是一款基于 Transformer 架构的语

言模型，由大量的生物医学文献训练生成，可以

高效生成和挖掘医学文本。

研究采用多个数据集对 BioGPT 进行综合

评估。在端到端关系提取任务中，BioGPT 在

BC5CDR、KD-DTI 和 DDI 数据集上的准确率分别

为 46.17%、38.42% 和 40.76%。同时，在 Pub-
MedQA 的医学问答和 HoC 的文本分类任务中，

BioGPT 分别取得了 78.2% 和 85.12% 的准确率，

显示了模型在处理问答和分类任务时的强大能

力。此外，在生物医学文本生成任务中，BioG-
PT 也展现出了优异的性能。 

3.6    BiomedGPT
BiomedGPT[56] 是一个基于 BART 的通用医疗
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模型，其采用 Transformer 架构，并通过多种类型

的生物医学数据进行预训练，在 25 个医学数据集

上进行微调。尽管 BiomedGPT 是一个轻量级的

医疗 LLM，但其性能与其他先进的医疗 LLM 相

比仍然具有很强的竞争力。此外，完全开源是

BiomedGPT 的另一大优势，既便于用户使用，又

有利于模型的进一步开发和应用。

BiomedGPT 能与其他 LLM 相媲美的关键在

于：它通过相关的训练数据进行细化训练，确保

模型与特定医学问题的高度对齐，从而提高了在

实际应用场景中的可靠性。 

3.7    LLaVA-Med
LLaVA-Med[57] 是一款首次将多模态指令与

生物医疗领域相结合的模型。具体而言，研究团

队使用 GPT-4 分析了来自 PMC-15M 数据集的 1 500
万个生物医疗领域图像及其文本描述，从而生成

了与图像−文本对相关的指令跟踪数据。在 LLaVA-
Med 的训练策略中，首先将图像−文本对与预训

练中的医学概念进行对齐，随后进行模型的端对

端指令调优，最后对下游数据集进行微调。

模型的微调过程中，使用了由 GPT-4 生成的

指令遵循数据进行训练，让模型学习开放式对

话，以提高其在理解、处理生物医学视觉任务的

能力。这种训练方式使 LLaVA-Med 能在 15 h 内

完成训练。

研究人员从 PMC-15M 中随机选取 193 个问

题，构建了一个包含对话和详细描述的数据集，

用于评估 LLaVA-Med 处理多模态任务的能力。

结果显示，在使用 GPT-4 作为评估标准的情况

下，使用 10 000 条指示数据训练的 LLaVA-Med 获

得了 39.9% 的总体相对得分，高于原版本 LLaVA
的 36.1%。当训练数据量增加至 60  000 条时，

LLaVA-Med 的整体得分提升至 49.4%。而在加入

内联提及后，模型的理解能力得到进一步增强，

最终得分达到 50.2%。

该研究中使用 3 个生物医学视觉问答数据集

对 LLaVA-Med 进行了性能评估。对于闭集问题，

LLaVA-Med(改进自 LLaVA) 在 VQA-RAD、

SLAKE 和 PathVQA 3 个数据集上的表现分别达

到了 84.19%、85.34% 和 91.21%。LLaVA-Med 的

其他两种变体的性能也均优于 LLaVA 的 65.07%、

63.22% 和 63.20%。然而，在开放集问题上，LLaVA-
Med 仅在 SLAKE 数据集上表现最佳，而在其他

两个数据集上的性能出现明显下降。

值得注意的是，尽管 LLaVA-Med 的训练数据

中不包含中文，但它仍能正确理解中文问题，这

可能归功于其在训练过程中从 LLaMA 获得的多

语言知识，从而能够有效实现跨语言的零样本

迁移。 

3.8    MedAlpaca
MedAlpaca[58] 是一款完全开源的医疗对话模

型，能够有效保护用户隐私并防止医学数据泄

露。该模型基于 LLaMA，为适应有限的计算资

源，采用了一种高效训练策略，对 7B（70 亿）和

13B（130 亿）两种参数规格的 LLaMA 进行微调。

通过 LoRA 技术对模型的权重进行更新，使其适

应特定任务。此外，模型在训练过程中还使用了

8 位矩阵乘法和 8 位优化器对前馈和注意力投影

层进行优化，这种方法与 LoRA 结合使用时能进

一步降低内存和计算需求。

研究团队使用了美国医学执照考试的 3 个步

骤对 MedAlpaca 的性能进行评估。MedAlpaca
13B 在考试第一、第二、第三步中分别取得了

47.3%、47.7%、60.2% 的准确率，明显高于参数量

较少的 MedAlpaca 7B 模型，后者在评估中的准确

率分别为 29.7%、31.2%、39.8%。

值得注意的是，尽管使用 LoRA 和 8 位精度

可以有效减少模型训练的时间和资源消耗，但这

也可能会导致模型精度下降。例如，在仅使用 LoRA
的情况下，MedAlpaca 13B 在美国医学执照考试

3 个步骤的准确率分别下降至 25.0%、25.5%、

25.5%。而当 LoRA 与 8 位精度结合使用时，模型

的准确率则会进一步降至 18.9%、30.3% 和 28.9%。 

3.9    ChatDoctor
ChatDoctor[12] 是一款基于 LLaMA 的医疗模

型，训练时使用了 Alpaca 的指令跟踪数据。该模

型通过对 10 万个包含丰富医学专业知识的真实

医患对话数据进行微调，从而能更精准地理解患

者的需求，并提供更合理的诊断和情感建议。此

外，ChatDoctor 还增加了自主知识检索功能，可以

实时查询维基百科或疾病数据库中的医疗信息，

为患者提供更具有专业化的回答。

为评估 ChatDoctor 的性能，文献 [12] 将其与

ChatGPT 进行了比较。他们选取了来自名为 iCli-
niq 的在线医疗咨询平台上的问题，并以真实医生

的答案作为参考基准。该研究使用 BERT 分数对

两个模型进行量化比较。实验结果表明，Chat-
Doctor 无论是在准确率、召回率和 F1 分数上，均

优于 ChatGPT。 

3.10    DoctorGPT
DoctorGPT[59] 是一个针对医学知识问答设计

的 LLM，它以 Baichuan2 为基础模型。在预训练
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阶段，模型使用维基医学数据获取了丰富的医学

知识，然后使用了约两百万条指令数据进行监督

式微调。这种训练方法使 DoctorGPT 能更好地适

用于中文环境，从而在中文医学问答任务中表现

出色。

在整个训练过程中，DoctorGPT 都使用了 LoRA，

这不仅提高了模型的训练效率，还显著减少了存

储空间需求，使得模型能在 32 GB 的 GPU 上完成

预训练和微调。此外，通过采用 INT8 量化模型

在进一步提升推理速度的同时，还降低了部署成

本，便于医疗机构进行部署和使用。

为了全面评估 DoctorGPT 的性能，研究团队

选择了 ChatGLM-6B、ChatGLM2-6B、Baichuan-
7B 和 Baichuan2-7B 等基线模型进行比较，使用

BLEU、GLEU、ROUGE 以及 Distinct 等多种评估

指标，并在 Huatuo-26M 和 cMedQA2 这两个中文

医疗问答数据集上进行了实验。结果显示，Doc-
torGPT 在所有评估指标上的分数均高于其他基

线模型。这表明 DoctorGPT 在处理中文医学问答

任务时，无论在理解深度还是回答质量上，都具

有显著的优势。 

3.11    DoctorGLM
上海科技大学研究团队为了提高 LLM 在提

供中文医疗建议时的准确性，使用 ChatGPT 将

ChatDoctor 的数据集翻译成中文，创建了一个中

文医疗对话数据集。该数据集被用于训练作为模

型基底的 ChatGLM-6B。此外，研究团队还使用

LoRA 技术训练出了易于部署的 DoctorGLM[60]。

通过使用提示设计模块来提取用户输入中的关键

词，然后根据疾病知识库生成简要的疾病说明，

有效提高了对特定疾病的识别准确率，并为用户

提供有效信息。

DoctorGLM 能够在仅使用单张 A100 GPU 的

情况下，在 13 h 内完成对 ChatGLM-6B 的微调，并

可以在 RTX 3090 等消费级 GPU 上完成推理过

程，显著降低了模型的部署门槛。这种较低的硬

件需求使得大多数医院或研究机构能够负担得起

训练成本，有助于模型在不同任务中进行广泛部署。

文献 [60] 将 DoctorGLM 与 ChatGLM-6B、

GPT-3.5-turbo 两款通用模型在医学问答任务上进

行了比较，从侧面评估了其性能。结果显示，相

较于其他两款模型较为笼统的回答，DoctorGLM
提供的答案则更具有针对性。

尽管 DoctorGLM 在实际的临床任务应用中

还面临着挑战，如可能会提供错误或过于武断的

诊断建议、生成回答时出现内容重复、响应时间

过长及难以确定合适的训练结束点，但其在研究

中取得的进展无疑是令人兴奋的，为推动国内 LLM
在医疗领域的应用和普及做出了显著贡献。 

3.12    BenTsao
BenTsao[61] (原名 HuaTuo) 是哈尔滨工业大学

推出的一款开源的中文生物医疗领域 LLM。该

模型以 LLaMA-7B 为基础，整合了源自中文医学

知识图谱 [62] 中的 8 000 条指令数据，并通过中文

医学指令进行微调，使得 BenTsao 特别适用于处

理与中文医学问答相关的任务。

为全面评估模型在生成医学问答中的性能，

研究团队提出了一种名为 SUS（safety, usability,
and smoothness）的评估指标 [61]，其中包括安全性

（模型的回应是否会对用户造成误导，造成危

害）、可用性（回答能在多大程度上准确反映医学

知识）和流畅性（模型在语言生成方面的能力）。

在使用 SUS 指标进行的性能评估中，BenT-
sao 与 LLaMA、Alpaca 和 ChatGLM 3 款模型进行

了对比。结果显示，尽管 BenTsao 的安全性方面

的得分略低于 LLaMA，但在可用性和流畅性两项

指标上均显著优于 LLaMA(1.21 和 1.58)，分别取

得了 2.12 和 2.47 的最高得分，超越了所有参与评

估的其他模型。

值得注意的是，BenTsao 的训练资源需求相

对较低，预计单张 RTX 3090 或 4090 这样的消费

级显卡即可满足模型训练的基本要求。训练门槛

的降低有助于更多研究人员参与到 LLM 的研究

中，从而推动 LLM 在医疗领域的发展和进步。 

3.13    HuatuoGPT
由香港中文大学研发的 HuatuoGPT[63] 是一款

专为中文医疗咨询而设计的 LLM。该模型在监

督微调阶段同时使用了 ChatGPT 生成的数据和来

自医生的真实交互数据。为了在最大程度上发挥

这两种数据的优势，HuatuoGPT 采用了人工智能

反馈的训练方法，有效克服了 ChatGPT 在医疗咨

询场景中的多种局限性，如拒绝诊断和开药、难

以进行类似医生的交互式诊断，以及容易产生幻

觉等问题。

研究团队基于 cMedQA2、webMedQA 和 Huatuo-
26M 3 个中文医学数据集，通过 BLEU、ROUGE、

GLEU 等多种评估指标，对比了 HuatuoGPT 与

GPT-3.5 以及经微调的 T5(text-to-text transfer trans-
former)[64]。结果显示，HuatuoGPT 在多项评估指

标上均优于 GPT-3.5-turbo，并且在某些方面甚至

超越了微调后的 T5 模型。

在单轮对话自动评估中，HuatuoGPT 的表现
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在所有类别上显著优于 BenTsao 和 DoctorGPT 两

款中文 LLM，并且在某些方面超过了 GPT-3.5-turbo。
然而，相较于 GPT-4，其整体性能仍存在明显差

距。在多轮对话的自动评估中，HuatuoGPT 分别

以 8.72 比 5.63 和 8.42 比 7.85 的优势胜过 Doctor-
GLM 和 GPT-3.5-turbo。在人工评估方面，Huatuo-
GPT 同样展现出了优于 BenTsao、DoctorGPT 和

GPT-3.5-turbo 的性能，仅次于 GPT-4。 

4   风险和挑战

随着 LLM 在医疗领域的广泛应用，医疗保健

行业正在迎来新的篇章。然而，LLM 的使用也面

临着一系列风险和挑战，尤其在模型的可解释

性、准确性、隐私保护和伦理问题等方面。本节

将着重探讨在医疗领域中应用 LLM 时遇到的关

键挑战，以及可能的相应解决策略。 

4.1    可解释性问题

可解释性涉及到人工智能系统进行预测或决

策时的透明度和可理解性。简单来说，它指模型

的决策过程和内部工作原理能够被人类理解并信

任。绝大多数 LLM 采用的 Transformer 结构，由

于其独特的自注意力机制，通常被认为缺乏可解

释性。在医疗领域，增强对 LLM 决策的可解释性

至关重要。这不仅直接关系到患者的健康，还能

提升医护人员和患者对模型决策的信任度。

尽管 LLM 具有极强的性能，但其“黑盒”特性

意味着内部机制不明确、不透明 [65]，这在医疗应

用中可能会造成极大的风险。Amann 等 [66] 从技

术、法律、医学和患者 4 个维度探讨了人工智能

在医疗保健中的可解释性，突显了其作为多维度

概念的重要性。Rudin 则认为黑盒模型会在医疗

保健和刑事司法等领域引发严重后果，并主张停

止解释黑盒模型，转而采用可解释的模型[67]。

为提升模型的可解释性，一种方法是将复杂

模型的知识提炼到简单的小型模型中[68]。这种方

法能在不牺牲模型性能的前提下，提高其可解释

性。另一种增强可解释性的策略是通过采用可解

释性框架来理解模型的决策行为，例如使用分类

法进行评估 [69]、构建基于决策理论的可解释人工

智能系统 [70]。有研究提出 [71] 了一种名为沙普利

加性解释的统一解释框架，该方法能够直观、准

确且灵活地解释各种类型模型的决策。此外，

Alammar 等 [72] 提出的开源库 Ecco，提供了一套可

以分析并可视化基于 Transformer 架构模型内部

机制的方法，以达到增加决策透明度的目的。 

4.2    准确性问题

模型的准确性不仅高度依赖于训练数据的质

量和规模，还会受训练数据代表性、无关特征干

扰以及过拟合等多种因素影响。此外，研究表

明 [73]，模型在处理特定类型数据或长尾知识时性

能会显著下降。若无法达到医疗应用对数据集的

高标准要求，可能导致模型的答案产生较高错误

率，进而在临床上做出错误诊断或提供不恰当的

治疗建议。即使训练数据完全符合要求，模型也

可能因泛化能力不足而在面对罕见病例或者变种

疾病时陷入困境。

在生成文本的过程中，LLM 有时会产生  “人
工幻觉”。具体来说，这种现象是指模型在处理输

入时，会生成看似真实且逻辑合理的回答，但实

际上却是缺乏根据的虚构信息。这种现象在模型

生成长篇回答时尤为严重[74]，主要是因为 LLM 在

进行预测时依赖于数据中的统计关系，而不是真

正理解概念之间的本质联系或逻辑，因此缺乏进

行复杂判断的能力[75]。不仅如此，还有研究表明[76]，

模型生成的幻觉可能会被其他系统无意中接受，

并进一步复制和传播，加剧了错误信息的扩散，

形成所谓的雪球效应，即使最先进的模型也难以

完全避免这种情况。

在医疗领域中，模型准确性至关重要。过度

依赖 LLM 可能导致误导性治疗决策、不准确诊

断建议和虚构数据等一系列潜在医疗风险。AL-
KAISSI 等 [77] 通过对 ChatGPT 在撰写医学和非医

学领域的短段落测试中观察到，ChatGPT 提供的

内容混合了真实与虚构的信息。另一项研究 [78]

也证实了 LLM 会做出容易让人信服的陈述，然而

产生的医学摘要内容与事实并不相符。相较于人

工编写摘要，LLM 难以识别并提取出关键信息，

尤其是在处理较长输入时更容易出错。

文献 [79] 指出用 LLM 生成临床摘要的其他

弊端。由于 LLM 具有概率性特征，因此每次生成

的摘要可能会有所差异，即便是细微的提示差异

也会对输出结果造成影响。而由“人工幻觉”导致

的错误决策可能会误导医生做出不恰当的治疗

诊断。

为确保 LLM 在医疗应用中的准确性，除了需

要保证高质量的训练数据之外，还可采用 ReFeed[80]、

知识注入 [81] 或提示策略 [82] 等方法来减少幻觉的

产生，提高模型在实际应用中的安全性和可靠性。 

4.3    隐私问题

医疗 LLM 在训练、与用户互动及病情分析等

过程中会接触到大量具有隐私性的敏感数据或个
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人信息。LLM 复杂且不透明的工作机制导致用

户隐私存在着很大的泄露风险。不仅如此，苏黎

世联邦理工学院的研究 [83] 证实了 LLM 能凭借强

大的推理能力，通过给定文本推断出用户的广泛

个人信息，如性别、年龄甚至所处地理位置。这

意味着模型不仅能评估患者的健康状况，而且还

能间接推断出用户的详细身份信息。

此外，不恰当的数据存储方式可能导致患者

的病史、诊断记录或个人隐私信息因黑客攻击而

泄露，进而对患者的身心健康造成二次伤害。

为保护用户隐私，加强对医疗 LLM 的监管至

关重要 [84]。可采用联邦学习 [85]、弱监督学习、差

分隐私 [86] 或者使用无需数据共享的技术 [87] 等方

法，在不牺牲模型准确性的前提下，降低隐私泄

露的风险。 

4.4    伦理问题

当 LLM 应用于医疗领域时，常伴随着偏见和

歧视的产生，可能会涉及性别、种族、职业等多种

因素。一项针对 GPT-4 的研究 [88] 调查了其在不

同临床案例中对种族和性别的偏见问题，发现当

LLM 使用有偏见的数据进行训练时，可能会学习

并放大这些偏见。例如，GPT-4 会根据刻板印象，

对某些人群在特定流行病上的患病率产生偏见，

例如夸大亚洲人患乙肝或黑人患结节病的可能

性。并且会因为这些刻板印象，向不同的患者群

体提供不同的诊断建议。即使未直接提供患者的

敏感信息，模型仍可能通过分析已知数据，推断

出会对患者产生偏见的因素[83]。

随着 LLM 的参数规模不断扩大，它们逐渐具

备了强大的自主决策能力。然而，这些由模型做

出的决策是否能完全符合人类的价值观和社会伦

理标准，仍然需要更深入的探讨和研究。在处理

复杂的医疗决策时，专业医护人员通常还会考虑

到患者的心理状态、经济条件、文化和信仰等非

技术性因素。而对 LLM 来说，充分理解人类的情

感、同理心以及医患关系仍然是一道难题，这使

得其难以完全模拟医护人员与患者之间的对话，

从而加剧患者的焦虑和负面情绪，甚至严重损害

患者的精神状态和身心健康。此外，人工智能领

域的法律不完善可能会造成责任归属问题，包括

由 LLM 做出错误诊断而导致的医疗事故或隐私

泄露等情况。

为有效缓解 LLM 在医疗领域引发的伦理问

题，首先需要加强对模型潜在风险的了解 [89]，并

建立健全的法律法规和监管体系 [84]。其次，采用

价值敏感设计 [90] 等方法，确保 LLM 与人类的伦

理和价值观保持一致 [91]，并减少带有偏见和歧视

性的输出。同时，提高模型的可解释性也至关重

要，这有助于医护人员及时纠正 LLM 在临床应用

中的偏见行为。最后，应该加强医护人员、人工

智能科学家和法律专家之间的跨学科交流合作[92]，

促进多领域共同探讨 LLM 在医学中的伦理道德

问题。 

5   未来发展趋势
 

5.1    多模态大型语言模型

医疗领域跨多种模态的特征，使得多模态

LLM[93] 成为必然的发展趋势。多模态技术能够

使 LLM 突破了只能处理文本数据的局限，可有效

解析多种类型的数据，如图像 [94]、音频 [95] 和视频

等，并根据任务需求生成相应数据格式的输出。

如图 4 所示，模型采用文本、图像、音频和视频等

多种模态的数据进行训练，得到多模态 LLM，从

而可以利用该模型产生文本、图像、音频和视频

等不同模态的输出。通过采用语言−图像对比学

习的预训练方法，模型能更好地理解和处理与文

本、图像相关的医疗任务，从而提高模型执行跨

模态任务的能力。这不仅能为患者提供更精确的

医疗服务，还极大地拓展了 LLM 在医疗健康领域

中的应用范围[96]。
 
 

文本

图像

音频

视频

输入数据

多模态大型语言模型

经转换数据 
图 4    多模态大型语言模型

Fig. 4    Multimodal large language model
  

5.2    压缩模型参数

权衡模型的性能与参数规模，是未来应用中

的关键方向。尽管模型性能会随着参数规模增大

而提高，但这也对计算资源提出了更高要求，可

能需要数量高达上万的 GPU，导致仅有少数科技

巨头公司有能力承担高昂的训练成本。因此，在

保持模型性能的前提下，采用适当的方法压缩模

型参数是十分必要的 [97]。例如，通过采用知识蒸

馏[98]、权重共享[99] 和网络剪枝[100] 等技术，可以有

效实现从大型语言模型向“小型语言模型”的转

变。这不仅有助于降低成本、保护环境，还能降

低产生过拟合的风险、降低调试难度、提高模型
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运行效率和泛化能力。这项改进能使模型在特定

的工作中更高效地发挥作用。 

5.3    基于大型语言模型的智能体

最新研究显示[101]，LLM 在推理和规划问题方

面存在局限性。尤其是在医疗领域，不擅长制定

详细的计划可能会严重影响其在下游任务中的应

用效果。因此，开发在医疗环境中基于 LLM 的智

能体尤为关键。智能体指能在某种环境中自主做

出决策并采取行动的实体[102]，它们能够结合外部

数据或工具，为特定医学任务提供创新解决方

案。智能体可以优化与患者的交互，使 LLM 更好

地理解患者个体差异，从而提供更准确、人性化

的诊断建议；通过访问外部医学知识库，智能体

还可以增强 LLM 提供临床决策的准确性；此外，

在无需人工介入的情况下，LLM 可以借助智能体

自动处理和分析大量医疗数据，进而分析和预测

患者病情的发展趋势。 

5.4    提高模型适用性

通用型医疗人工智能[103] 是医疗 LLM 的发展

新方向。它可以根据用户的具体需求调整并执行

多样化的任务，大幅增强了模型的应用灵活性，

使其能广泛应用于医疗行业的多个领域。此外，

通用型医疗人工智能通过自监督学习方式，利用

大量未经标注的数据进行学习。这不仅缩短了模

型的训练时间，还能有效节约训练成本。 

5.5    与医疗设备集成

穿戴式医疗设备结合 LLM 强大的分析能力，

能为患者提供实时的健康监测和评估。通过持续

监测患者的健康指标，并将这些数据实时传输至

LLM 分析，系统可及时识别潜在的健康问题，起

到预防疾病的作用。医生也可以通过这种集成方

式，为患者提供远程医疗服务，极大提高医疗服

务的效率和时效性。这不仅能优化医疗资源的分

配，还能为患者带来更便利的个性化医疗体验。 

6   结束语

LLM 的兴起标志着人工智能时代进入了一

个崭新的阶段，人们对这类模型与各行各业相融

合的兴趣愈发强烈。LLM 在医疗诊断、药物研

发、临床决策支持以及辅助医学教育等方面展现

出了巨大潜力，对推动人类医疗保健事业的发展

具有深远意义。这预示着它们不仅能有效提高医

疗服务的质量，还有助于实现医疗资源配置的优

化，从而提高整个医疗行业的效率。随着研究的

不断深入，LLM 有望在医疗领域中发挥更加关键

的作用。

尽管如此，LLM 在实际应用中仍面临着诸多

挑战，并且目前仍存在着许多局限性，因而无法

完全替代专业医疗人员，需要在严格控制的条件

下使用，以确保其安全性和可靠性 [104]。医生、护

士在实际使用 LLM 辅助工作的过程中，应对模型

提供的建议进行批判性的分析，并结合自身的专

业知识做出最终决策。同时，还必须警惕这些模

型可能对患者造成的潜在威胁，并严格遵守相关

的法律规范和伦理标准。此外，进一步加强不同

学科之间的深入合作对促进 LLM 的发展至关重要。
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