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摘 要：目的　针对中医古籍大语言模型构建难度大、微调成本高的问题，研究轻量化中医药古籍大语

言模型微调方法，实现以历代《伤寒论》为核心的中医古籍知识问答模型。方法　数据集构造，设计提示词

引导 GPT-4 生成《伤寒论》知识问答对，并融合 ShenNong_TCM_Dataset 与 cMedQA2 数据集；模型选择，选用

5 个通用大模型进行 Lora 微调，经评估选取最佳模型并验证多版本量化效果。结果　微调后的 Qwen-7B-
Chat 的 BLEU、ROUGE-1、ROUGE-2 与 ROUGE-L 指标相较于基座模型分别提升了 17.61、19.63、14.3 与

21.4。结论　本文所选模型能够有效理解和使用《伤寒论》等中医古籍专业术语和概念，针对用户问题给出

准确答案，且相较于同类模型微调成本与算力要求更低，有助于中医药知识传播与智能化发展。
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中医学有独特的理论体系，其知识与实践经验的

总结记载在中医经典古籍中。以历代《伤寒论》为例，

其理法方药融为一体，确立了六经辨证体系，奠定了

中医辨证论治的基础[1]。然而，此类古籍文本术语较

多且表述不一致，因此理解难度较大。除此之外，非

结构化语言使其难以自动分析，提高了中医药知识的

理解和深入挖掘难度。

近些年来，大语言模型领域经历了迅猛的发展，

被认为是未来通用人工智能的关键技术之一[2]。大规

模参数模型如 GPT-4[3]，凭借其强大的语言理解和生

成能力，在自然语言处理、自动编程、智能问答等多个

应用场景中表现出色。随着研究的深入，对这些大参

数量模型进行垂直领域微调已成为主流趋势，例如

Adapter Tuning[4]、、P-Tuning[5]、Lora[6]等等。恰当的微调

方法能够显著降低算力需求和微调成本，使得模型不

仅能够保留强大的语言能力，还能在特定领域中展现

更高的专业性和适应性。这一技术加速了人工智能

在各个垂直行业的应用。医疗大模型微调最先以英

文数据为主，Li 等[7]收集医疗领域数据集进行全量微

调构建 ChatDoctor，经过海量医学事实信息微调过后

的专业模型能够更好地理解和回答医学问题，提供准

确的医疗信息。Wu等[8]通过整合 480万篇生物医学论

文和 3万本医学教科书，并结合领域特定的指令微调

构建了一个面向医学领域的开源大型语言模型PMC-
LLaMA。谷歌和DeepMind合作在PaLM[9]的基础之上，

使用指令微调方法训练获得医疗领域中表达近乎人

   收稿日期：2024-10-14
   修回日期：2024-11-18
＊  国家自然科学基金委员会面上项目（82074580）：基于知识图谱的现代名老中医诊治肺癌用药规律及其机制研究，负责人：胡孔法；江苏省

中医药科技发展计划项目合同（MS2023010）：面向《伤寒论》的中医药大语言模型构建研究及应用，负责人：周作建。

＊＊ 通讯作者：周作建（ORCID：0009-0005-4310-5683），研究员，硕士研究生导师，主要研究方向：智能医学、中医药人工智能与大数据分析研究。

823



〔 Modernization of Traditional Chinese Medicine and Materia Medica-World Science and Technology 〕

2025 第二十七卷 第三期 ★Vol. 27 No.3 

类专家的模型 Med-PaLM[10]，该模型能够理解临床语

言、医学影像以及基因组学等等，知识面极其广泛。

随着技术不断发展，中文医疗大模型也不断涌现，

Xiong 等[11]基于 P-tuning V2[12]对 ChatGLM-6B[13]进行中

文医疗领域微调，初步实现了中文模拟问诊，随后又

有学者将 LLaMa[14]迁移至中文医疗知识领域，构建了

BenTsao[15]大模型，也有研究人员结合多个开源中文医

疗 问 答 数 据 集 根 据 就 诊 多 轮 问 诊 特 征 构 建 了

BianQue[16]大模型。张君冬等[17]构造了知识引导的中

医古籍对话数据集，训练获得优秀的 Huang-Di 大模

型。然而由于上述模型庞大的参数量导致微调成本

高昂，对知识领域迁移和应用落地造成一定困难，并

且通用模型对文言文、半文言文理解能力较差，处理

难度较大，为了解决此类问题，本文以历代《伤寒论》

原文或译文以及其中所有方剂数据为例，构建一个基

于Lora微调的轻量化中医药古籍大语言模型，该模型

仅需较低的训练和部署成本，在对《伤寒论》等中医古

籍知识的理解能力上，多项评估指标显示了一定的优

势。本文的主要贡献包括：①根据中医古籍方剂、病

种数据特征设计提示词调用生成式大模型 GPT-4 构

建一个以历代《伤寒论》为核心的中医药古籍知识问

答数据集；②使用中医药古籍知识数据集微调 6-7B
参数量的通用模型，在《伤寒论》等中医药古籍领域达

到了高度的专业性。模型能够深入理解并准确运用

中医经典中的复杂概念、术语和辨证体系，拥有优异

的中医药专业问题解答能力；③使用低秩自适应微调

方法Lora优化模型训练，在资源受限的研究环境中有

效降低训练成本，提升模型的训练效率和表现，使其

更好地理解和应用《伤寒论》等中医药古籍中的专业

知识。不仅保证了模型的专业性，还大幅度减少了对

计算资源的依赖。

1 基于Lora微调的轻量化中医药古籍大语言模型 

基于历代《伤寒论》等中医古籍数据，设计提示词

引导GPT-4生成有监督的高质量问答数据，并结合开

源中医知识问答数据进行预处理构建中医古籍知识

问答数据集。随后基于 Lora 在该数据集上微调训练

多个通用大语言模型，并通过模型评估选出最适用于

中医古籍领域的模型。最后针对该模型比对全量

Lora、qLora-8bit、qLora-4bit 的性能表现，综合考虑资

源配置，构建轻量化中医药古籍大语言模型，如图 1

所示。

1.1　数据集构建　

针对历代《伤寒论》等中医经典古籍以及其中方

剂数据根据特征设计提示词引导生成式大模型GPT-
4 生成有监督的高质量问答数据，融合收集来的开源

中医药知识问答数据，再对它们进行预处理，包含格

式转化、数据清洗等等。最终构建一个以历代《伤寒

论》为核心的中医药古籍知识问答数据集。数据集构

建流程如图2所示。

1.2　模型选择　

基于全量 Lora 微调方法在中医药古籍知识问答

数据集上训练 Baichuan-7B、Baichuan2-7B-Chat[18]、

ChatGLM3-6B、Xverse-7B-Chat 以及 Qwen-7B-Chat[19]

共 5个初始模型，在通用模型评估基准上测试模型语

言泛化能力，从中挑选出适用于古汉语领域任务的

3个基座模型，对其进行《伤寒论》等中医药古籍专业

知识预测并测试模型问答示例交由《伤寒论》专家评

估。随后综合比对 3个模型的通用评估指标、专业知

识预测指标以及专家意见，选取一个最适用于中医药

古籍领域的模型。

2.3　低秩自适应微调方法Lora及量化qLora　
Lora微调方法通过低秩分解模拟参数的改变量，

以极小的参数量来实现大模型的间接训练，实现原理

如图3所示。

为了提高模型专业性能、节省算力资源，使用

Lora来优化预训练模型参数，假设微调一个预训练模

型，需要更新预训练参数为W0 + ∆W，其中，W0 是预

训练模型的初始参数，∆W是需要更新的参数，假设要

全参数微调，即∆W = ∆W时，这样便会投入巨额的成

本。而在 Lora 轻量级微调中只需要调整 ∆W，假设

∆W ∈ Rd × k,参数的更新如公式1所示：

W0 + ∆W= W0 + BA,B ∈ Rd × r,A ∈ Rr × k （1）
因此首先使用随机高斯分布初始化降维矩阵 A，

用零矩阵初始化升维矩阵 B，确保在训练开始时微调

的影响最小，从而避免破坏预训练模型的原有知识结

构，接着冻结初始预训练模型的权重，只更新降维矩

阵 A与升维矩阵B，公式（1）中 r ≪ min (d,k)，在 Lora训
练过程中，W0 是固定不变的，只会更新A和B的参数，

在前向过程中，W0 与 ∆W都会乘以相同的输入 x并相

加，如公式2所示：

h = W0 x + ∆Wx = W0 x + BAx （2）
824



〔 Modernization of Traditional Chinese Medicine and Materia Medica-World Science and Technology 〕

世界科学技术-中医药现代化★中医药大数据应用

最后将降维矩阵 A和升维矩阵B注入 Transformer
模型的每一层，以达到以最少成本更新模型参数，构

建全新的专业领域模型。在增量训练后，模型可能会

遭遇基础对话能力的严重退化。因此引入了一部分

通用对话数据进行训练，以确保模型在学习新知识的

同时，保持其现有的通用对话能力。此外，这种方法

还增强了模型的适应性和泛化能力，使其能够应对各

种类型的对话需求。

Lora 的一个潜在缺点是可能在微调过程中降低

模型的准确性，丢失部分原始模型的高阶特征信息，

从而影响模型性能。qLora 则在此基础上进行了改

进，通过引入高精度权重和可学习的低秩适配器，显

著提升模型的准确性。其创新点在于，qLora 首先将

预训练模型进行量化，从而大幅减少内存占用，接着

添加一组可学习的低秩适配器权重，这些适配器能够

捕捉和保留原始权重的高阶特征信息。这样不仅降

低了微调成本，还提高了模型在特定任务中的准确

性，使其在历代《伤寒论》等中医古籍领域构建轻量化

大语言模型时表现优异，兼顾性能与资源效率。

2 实验与分析 

2.1　数据收集及预处理　

数据内容包含：①名家医案数据：收集中医专家

依据历代《伤寒论》诊断和治疗疾病，共有 1000余条记

录，包含症状、病机、方证、处方等。②古籍方剂、病种

数据：纳入南京中医药大学《伤寒论》课题组提供的方

Lora
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qLora

模型评估

训练
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图1　轻量化中医药古籍大语言模型构建
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剂、病种数据，包含疾病、证候、脉象、方剂和药物以及

原文解读、方剂成分与配比以及与特定病种相关的治

疗方法。③开源中医知识问答数据集：汇集开源中医

知识问答数据，包括 ShenNong_TCM_Dataset[20] 以及

cMedQA2[21]，共计 10 万余条问答知识对，包含患者就

诊真实问答记录，涵盖了广泛的中医知识点和实际应

用场景。

数据清洗：首先对收集到的数据去除重复、错误

和不相关的信息；然后进行规范化处理，将其转化成

知识问答对数据，最终形成 JSON 格式的中医药古籍

知识问答数据集（见表1）。

数据标注：标注出古籍文本数据中的方剂、成分、

寒热证属及其理论依据等信息，见表 2 与表 3，表 2 中

“+”表示出汗量级，即较多的意思。

数据增强：通过《伤寒论》中方剂、组成成分、寒热

证属等特征设计如图 4顶部绿色矩形框所示提示词引

导 GPT-4 生成用于模型训练的问答对，如改写、同义

词替换等手段，数据增强全流程如图4所示。

2.2　实验评估指标　

选 取 2 个 中 文 能 力 评 估 测 试 集 C-Eval[22]、

CMMLU[23]以及 1个英文测试集MMLU[24]验证各个模型

的语言泛化能力，选取《伤寒学习题集》中 50题作为专

业知识测试集对模型进行预测分析并通过 BLEU-4、
ROUGE-1、ROUGE-2 等指标验证《伤寒论》专业知识

领域的模型预测效果。相关原理如下所示：

（1）BLEU（Bilingual Evaluation Understudy）[25]指标

是一种广泛用于机器翻译质量评估的自动化工具，它

比较模型输出文本与参考文本的相似度来度量模型。

该方法同时考虑了短语的准确匹配（通过 n-gram 匹

配）和整体翻译长度的适当性。如公式3所示：

BLEU - N = BP∙ exp (∑n = 1
N wn log pn )  (3)

其中 pn 是 n-gram 精确度，wn 是对应 n-gram 精确度的

《伤寒论》相
关古籍文献

中医药经典
教材、期刊

其他古医古籍
文献

古今名家医案

人工标注 特
定
指
令
输
入

属性抽取

融合

数据清洗

ShenNong_

TCM

cMedQA2

GPT-4.0

数据格式
归一化 融合《伤寒论》等中

医药古籍的知识问答
数据集

《伤寒论》等经典
古籍知识数据集

图2　中医药古籍知识问答数据集构建流程
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826



〔 Modernization of Traditional Chinese Medicine and Materia Medica-World Science and Technology 〕

世界科学技术-中医药现代化★中医药大数据应用

权重，N 是考虑的最长 n-gram 长度（常用的是 4），BP
（Brevity Penalty）的计算公式如4所示：

ì
í
î

ïï

ïïïï

1,  if a > b

e( )1 - b
a ,  if a ≤ b

(4)
其中 a是机器生成文本的长度，b是参考翻译的最佳匹

配长度。

（2） ROUGE （Recall-Oriented Understudy for 
Gisting Evaluation）[26]是一套用于自动评估文本摘要或

机器翻译质量的指标，该方法计算生成文本和参考文

本之间的重叠度来评估生成文本的质量，包括多种不

同的评估指标，如ROUGE-N、ROUGE-L等，从不同的

角 度 衡 量 文 本 相 似 度 。 本 文 采 用 ROUGE-N 和

ROUGE-L 指 标 来 评 估 模 型 的 文 本 生 成 性 能 。

ROUGE-N和ROUGE-L的公式如5、6所示：
ROUGE - N =∑S ∈ { }Reference Summaries ∑gramn ∈ S

Countmatch( )gramn

∑S ∈ { }Reference Summaries ∑gramn ∈ S
Count ( )gramn

(5)
其中 Countmatch ( gramn )是指在参考文本中和机器生成

文本都出现的 n-gram 的数量，Count ( gramn )是指在参

考文本中出现的n-gram的总数。
ROUGE - L =∑S ∈ { }Reference Summaries

LCS ( )Reference,Candidate

∑S ∈ { }Reference Summaries
length ( )Reference

(6)
其中 LCS ( Reference,Candidate ) 是参考文本和机器生成

文本之间的最长公共子序列的长度，length ( Reference )
是参考摘要的长度。

（3）通用模型语言泛化能力测试基准（C-Eval、
CMMLU、MMLU）：通用模型测试基准帮助研究者全面

了解模型在不同任务、不同语言和不同领域中的能

力。通过这些基准测试，可以衡量模型的知识广度、

推理能力、语言理解能力以及特定领域的适应性，模

型得分越高代表综合能力越强。

2.3　实验设置　

硬件配置为 Intel(R) Xeon(R) Platinum 8352V @ 
2.10 GHz的CPU和 24 GB显存的 4090 GPU，软件环境

包括 Python 3.10、PyTorch 2.0、Transformers 4.33.0，以
及操作系统Ubuntu 22.04。
2.4　结果与分析　

模型泛化能力分析：模型微调后，通过 C-Eval、
CMMLU 以及 MMLU 对模型进行泛化能力测试，各模

型在 3 个测试集基准上的性能如表 4 所示。实验表

明，虽然Qwen-7B-Chat在MMLU上的表现略低，但在

C-Eval和CMMLU这两个更具中文语境和知识表达的

基准上表现卓越。对于中医药古籍的解读和专业术

语的处理，C-Eval 和 CMMLU 的测试结果更具参考价

值，在实际应用场景中，中医药古籍知识问答模型的

核心任务是准确理解和传递《伤寒论》等中医古籍中

的专业知识。Qwen-7B-Chat在中文基准测试中的出

色表现表明其在中文任务上具备明显优势。

模型专业性能分析：为了进一步探究微调前后的

模型对中医药古籍知识掌握程度，对模型进行《伤寒

论》专业知识预测分析，结果如表 5所示。由实验可见

在中医药经典古籍领域，虽然 Qwen-7B-Chat 基座模

型理解能力偏低，但是在经过 Lora 微调后，该模型性

能显著提升，在所有测试集上均实现了大幅超越，尤

其是在 BLEU-4、ROUGE-1、ROUGE-2 和 ROUGE-L
等评测指标上，分别达到了22.62、44.19、26.19和37.83

表2　《伤寒论》方剂数据标注

方剂

桂枝汤

组成成分

桂枝9 g
芍药9 g
甘草（炙）6 g
生姜（切）9 g
大枣（擘）4 g

寒热

发热、恶风

出汗

汗+

痛烦气

头痛，颈痛

脉象

浮弱

方证基础

桂枝汤证

表1　数据格式规范化

原格式

{"id": 828,"text": "疼痛有虚实之分，实性疼痛多因感受外邪、气滞血瘀、

痰浊凝滞，或食积、虫积、结石等阻滞脏腑经脉，气血运行不畅所致，即所

谓“不通则痛””

"annotations": [{
"Q": "不通则痛是什么意思 ？",
"A": "实性疼痛多因感受外邪、气滞血瘀、痰浊凝滞，或食积、虫积、结石

等阻滞脏腑经脉，气血运行不畅所致，即所谓“不通则痛”" }]}

知识问答数据集格式

{"instruction": "您作为一个饱含医学知识，中医知识，临床经验丰富的医

生，以下是您具备的医学知识：疼痛有虚实之分，实性疼痛多因感受外

邪、气滞血瘀、痰浊凝滞，或食积、虫积、结石等阻滞脏腑经脉，气血运行

不畅所致，即所谓“不通则痛”； ",
"input": "不通则痛是什么意思 ？",
"output": "实性疼痛多因感受外邪、气滞血瘀、痰浊凝滞，或食积、虫积、

结石等阻滞脏腑经脉，气血运行不畅所致，即所谓“不通则痛”"}
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的高分，分别提升了17.61、19.63、14.3与21.4。与原始

模型相比，Lora 方法带来了大幅度的改进，使模型在

处理《伤寒论》等中医古籍任务时表现更加优越，具备

更高的准确性和专业性。

量化 Lora微调性能分析：为了进一步验证不同量

化版本 Lora 对模型性能的影响，拿 Qwen-7B-Chat 为
例，设计了全量 Lora、qLora-8bit、qLora-4bit 的微调效

果对比，结果如表 6 所示。如表 6 所示，虽然 qLora 在

表4　不同测试集基准上的模型表现

模型名称

Baichuan-7B
Baichuan2-7B-Chat
Chatglm3-6B
Xverse-7B-Chat
Qwen-7B-Chat

C-Eval
37.15
50.74
53.94
53.19
58.25

CMMLU
35.71
51.52
52.74
53.88
58.59

MMLU
34.19
51.02
46.74
57.73
56.04

INSTRUCTION:

"instruction":"您作为一个饱含伤寒论知识，中医知识，临床经验丰富的医生，以下是您具备的

医学知识:桂枝加芍药汤适用于治疗发热恶风，汗出，头痛，颈痛，腹痛，腹满，腹拘急，且脉象

浮弱，无里实表现的事者。"input”:”请您根据具备的医学知识，对病人的提向进行针对性，专

业性的回答，病人的问题是:我有发热和身体疼痛的症状，还有腹痛，吃了一些药但没什么用，中

医有什么推荐的治疗方法吗?""output”:"桂枝加芍药汤可能适合您的症状，它用于治疗发热恶

风，伴有汗出以及腹部不适，如果您的脉象浮弱，而且没有里实的迹象，这个方剂可能会有帮

助。请在专业中医师的建议下采用这一治疗方系，

上述这是我训练大模型的数据，接下来我会提供一些伤寒的方剂、方药给您，我希望您能结合我

提供的数据集格式、处方内容，以及您丰高的中医药知识，为每个方剂构建5个数据集，请严格遵

循我原始的数据集格式给我(instruction中输入每个方剂的内容),接下来我会把方剂一条一条给

你，请按上述格式生成数据集

INPUT:

方剂：小青龙汤  组成成分：麻黄9克，芍药9克，细辛9克，干姜9克，

炙甘草9克，桂枝9克，五味子12克，半夏15克症状：发热，恶寒，心下

有水气，少腹满，噎，咳，喘呕(+)小便不利下利 口渴(+)不得卧外邪内

饮，慢性虚寒性咳嗽方证基础：小青龙汤证

"instruction": "您作为一个饱含伤寒

论知识，中医知识，临床经验丰富的医

生，以下是您具备的医学知识: 小青龙

汤用于治疗发热恶寒，心下有水气，少

腹满，咳喘，呕吐，小便不利，口渴，

不得卧，以及外邪内饮的患者。",

  "input": "请您根据具备的医学知

识，对病人的提向进行针对性，专业性

的回答，病人的问题是: 我有发热和咳

嗽的症状，还有小便不利和口渴，是否

有中药治疗方法可推荐？",

  "output": "小青龙汤可能适合您的症

状，它常用于治疗发热恶寒，咳喘，心

下有水气等症状。如果您同时有小便不

利和口渴的情况，这个方剂可能会有效

果。请在专业中医师的建议下采用这一

治疗方法。"

 "instruction": "您作为一个中

医专家，具备丰富的《伤寒论》

知识。小青龙汤由麻黄、芍药、

细辛、干姜、炙甘草、桂枝、五

味子、半夏组成，适用于外邪内

饮、慢性虚寒性咳嗽的治疗。",

  "input": "我最近常常感到恶

寒发热，时常咳嗽伴随呕吐，有

时觉得口渴难忍，这种情况中医

有什么方剂推荐吗？",

  "output": "根据您的症状，小

青龙汤可能适合。它用于治疗发

热恶寒，咳喘，呕吐以及口渴的

症状，尤其是针对外邪内饮引起

的慢性咳嗽。请咨询专业中医

师，确保此方适合您的具体情

况。

"instruction": "作为一名具备

《伤寒论》专业知识的医生，您

对小青龙汤的应用有深刻理解。

该方剂由麻黄、芍药、细辛、干

姜、炙甘草、桂枝、五味子、半

夏组成，适用于发热、恶寒、咳

喘等症状的治疗。",

  "input": "我最近出现了恶

寒、发热和胸闷的情况，伴随着

轻微咳嗽和呕吐，请问中医治疗

有何推荐？",

  "output": "小青龙汤可能是一

个合适的选择。它针对发热、恶

寒、咳喘、呕吐以及胸闷等症

状，尤其是伴有外邪内饮的患

者。请确保在中医师指导下进行

使用。"

"instruction": "您是一

名擅长运用中医经典方剂

的医生。小青龙汤由麻

黄、芍药、细辛等药物组

成，常用于治疗发热恶

寒、心下有水气、呕吐、

小便不利等症状。",

  "input": "病人报告有

持续的发热、恶寒、心下

满和小便不利的情况，中

医药是否有有效方剂？",

  "output": "小青龙汤是

针对这些症状的常用方

剂。它用于发热恶寒、心

下有水气以及小便不利等

症状，请在医生的指导下

使用，以确保安全和有

效。"

 "instruction": "您是一名有

丰富经验的中医，特别熟悉伤

寒论中的方剂应用。小青龙汤

主要由麻黄、芍药、细辛、桂

枝、干姜等组成，治疗外邪内

饮引起的发热、恶寒、咳喘等

症状。",

  "input": "患者出现了发

热、咳喘、口渴和心下有水气

的情况，是否有适合的中医药

治疗方案？",

  "output": "小青龙汤可能是

一个有效的选择。它用于治疗

发热、咳喘、口渴、心下有水

气等症状，尤其是外邪内饮引

起的相关疾病。建议在中医师

的指导下进行治疗。"

图4　数据增强流程

表3　《伤寒论》病种数据标注

原文

太阳病，头痛，发热，汗出，恶风，桂枝汤主之。

六经病

太阳病

症状组

头痛，发热，汗出，恶风，脉浮缓

病机

风寒袭表，卫强营弱

治法

解肌祛风，调和营卫

方证

桂枝汤证

表6　针对Qwen-7B-Chat量化Lora测试评分

量化Lora
Lora
qLora-8bit
qLora-4bit

BLEU-4
22.62
20.00
16.14

ROUGE-1
44.19
40.92
32.90

ROUGE-2
26.19
23.40
16.39

ROUGE-L
37.83
34.53
28.11

表5　模型微调前后预测评分

模型名称

Baichuan2-7B-Chat
Baichuan2-7B-Chat(Lora)
Chatglm3-6B
Chatglm3-6B(Lora)
Qwen-7B-Chat
Qwen-7B-Chat(Lora)

BLEU-4
19.01
22.31
7.16
8.77
5.01
22.62

ROUGE-1
39.54
41.04
22.19
26.28
24.56
44.19

ROUGE-2
22.46
23.55
10.82
13.31
11.89
26.19

ROUGE-L
32.74
36.47
15.93
18.99
16.43
37.83
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BLEU-4 和 ROUGE 指标上的表现较全量 Lora 有所下

降，但这一性能牺牲是为了实现大幅度降低参数量和

算力需求所做的权衡。特别是 qLora-8bit 和 qLora-
4bit在减少模型存储占用和推理计算成本上展现了显

著优势。qLora-8bit的 BLEU-4为 20.00，ROUGE-L为

34.53，虽然略低于 Lora模型，但其生成质量依然能够

满足《伤寒论》等中医药古籍问答等需求。尤其是在

资源受限的应用场景中，qLora凭借轻量化设计，显著

降低了硬件和计算资源的压力，为大规模部署提供了

可能性。在某些特定场景中，如简化版的中医药知识

查询任务，性能的下降对实际效果影响较小，而 qLora
带来的效率提升则极具实际价值。qLora-4bit 虽然

BLEU-4和ROUGE得分略低，但其极大的资源节省使

其成为低成本环境下的理想选择。

3 模型问答示例及专家评估 

本文设计模型中医药古籍知识问答示例如表 7
所示。

《伤寒论》课题组专家对不同模型回答作出的专

业评估如下：

（1）Baichuan2-7B-Chat 的回答简洁明了，可以抓

住问题的关键直接给出答案。尤其针对问题一的回

答甚至给出了参考药量及煎煮方法，这是其它模型所

没有的。但该模型逻辑欠通顺，给出的答案错误较

多，专业度略显不足。如问题一附子的煎煮方法上既

未明确炮附子，又未指出附子需先煎，可能会给检索

者带来负面影响。

（2）Chatglm3-6B的回答会对问题进行拓展，给用

表7　模型知识问答示例

问题一：桂枝加附子汤可以详细讲讲吗？

Baichuan2-7B-Chat

Chatglm3-6B

Qwen-7B-Chat

桂枝加附子汤是一种中药方剂，由桂枝、芍药、生姜、大

枣、甘草和附子组成。它的主要功效是温阳散寒，调和

营卫，适用于风寒感冒、头痛、身痛、恶寒发热、汗出不

畅、肢冷等症状。桂枝加附子汤的组成和用法如下:
·桂枝 9 g·芍药 9 g·生姜 9 g·大枣 4枚·甘草 6 g·附子 
3 g
将以上药材加水煎煮，去渣取汁，分两次服用，每日1
剂。建议在医生指导下使用。

桂枝加附子汤是一种中药方剂，主要用于治疗感冒、发

热、头痛、寒热不均等症状。它的主要成分包括桂枝、

附子、生姜大枣等中药。其中，桂枝具有发汗解表、温

经散寒的作用，附子则能够温阳散寒、止痛定惊，生姜

和大枣则可以调和气血温中散寒。桂枝加附子汤的具

体用法和剂量需要根据患者的具体情况进行调整，建

议在专业医生的指导下使用。同时，在使用中药方剂

时，也应注意药物的相互作用和不良反应，避免出现不

良反应或药物相互作用的情况。

桂枝加附子汤是一种温阳祛寒的中药方剂，由桂枝、白

芍、生姜、大枣、甘草、附子组成。它的主要功效是温阳

祛寒、解表散寒、调和营卫、行气止痛。桂枝具有温阳

散寒、调和营卫的作用；白芍具有活血止痛、调和营卫

的作用；生姜具有温阳散寒、行气止痛的作用；大枣具

有补中益气、调和营卫的作用；甘草具有调和诸药、缓

急止痛的作用；附子具有温阳散寒、行气止痛的作用。

桂枝加附子汤适用于体寒、手足冷、恶寒发热、胸闷、头

痛、颈项拘挛、四肢无力等症状。但是，由于附子的毒

性较大，应在中医医生的指导下使用。

问题二：每当遇到冷风，我就发热出汗，胸部感觉闷，有时甚至会

出现惊狂不安的症状，我该怎么办?

Baichuan2-7B-Chat

Chatglm3-6B

Qwen-7B-Chat

您可能正在经历焦虑或焦虑症的症状，建议

您寻求专业帮助。焦虑症是一种常见的心理

疾病，可以通过心理治疗、药物治疗等方式进

行治疗。建议您咨询心理医生或心理咨询

师，了解焦虑症的症状和治疗方法，同时保持

积极的心态和良好的生活习惯，例如规律作

息、适当锻炼、保持良好的饮食习惯等。

您可能正在经历焦虑或焦虑症的症状，建议

您寻求专业帮助。焦虑症是一种常见的心理

疾病，可以通过心理治疗、药物治疗等方式进

行治疗。建议您同时保持积极的心态和良好

的生活习惯，例如规律作息、适当锻炼、保持

良好的饮食习惯等。

您的症状可能是由体内的阳气不足、寒邪侵

袭引起的，建议您采用温阳祛寒的中药方剂，

如桂枝加附子汤、理中丸等。同时，注意保

暖，避免接触寒冷的空气和物质，多喝温水，

加强锻炼，保持良好的生活习惯。但是，如果

症状严重或持续，请及时就医。
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户带来更为丰富的检索答案。不足之处在于仍然存

在部分错误答案，如问题一对桂枝加附子汤组成的回

答漏了甘草一药。对于问题二的回答，该模型和

Baichuan2-7B-Chat完全相同，未给用户带来专业性的

指导意见。

（3）Qwen-7B-Chat的回答相对丰富和准确。无论

是对《伤寒论》的介绍，还是对桂枝加附子汤中附子毒

性的提醒，以及问题二具体症状的用药建议和温馨提

示，都标志着该模型的成熟度更高。然而，从中医药

学的专业角度来说，对于“伤寒”的描述不够准确，问

题二的用药也并非十分合理，有待进一步优化。

综合 3个模型的表现，Baichuan2-7B-Chat回答简

洁但逻辑不通，专业度不足，存在误导风险；Chatglm3-
6B 回答较丰富，但也有中医药方错误，专业性欠缺；

Qwen-7B-Chat回答准确全面，涵盖医学理论和方剂建

议，表现最佳，但细节和专业度仍可进一步提升。

4 小结 

本文自主构建了一个以历代《伤寒论》为核心的

中医药古籍知识问答数据集，对多个预训练模型使用

Lora 微调，并对性能最佳的 Qwen-7B-Chat 进行全量

Lora、qLora-8bit、qLora-4bit 微调性能比对，最终构建

轻量化中医药古籍大语言模型，通过模型语言泛化能

力及专业性能评估证明模型在《伤寒论》等中医药古

籍领域回答丰富、精确、专业性强。qLora轻量化技术

在保持可接受性能的前提下，大幅降低模型微调参数

量和算力需求，展现其在资源受限场景中的强大潜

力，对中医临床辅助决策以及中医药知识传播与发展

有一定的意义，也为中医药古籍信息化提供了新思

路。在未来的工作中，将在此基础上不断提升数据集

的数量与质量，探索更高效率的模型量化构建方法并

引入多模态、反馈优化等功能进一步提升模型学习

能力。
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Research on Lightweight Large Language Models for Ancient Traditional Chinese Medicine Texts 

Based on Lora Fine-Tuning

CHAI Jingxian1,2， LANG Xufeng1,2， LI Hongyan1,2， ZHOU Zuojian1,2， LING Yun3， ZHAN Libin4， 
HU Kongfa1,2， QIAO Xuebin2,5

(1. School of Artificial Intelligence and Information Technology, Nanjing University of Chinese Medicine, 
Nanjing 210023, China；2. Jiangsu Province Smart Traditional Chinese Medicine Health Service Engineering 

Research Center, Nanjing 210023, China；3. School of Chinese Medicine, Nanjing University of Chinese 
Medicine, Nanjing 210023, China；4. Center for Innovative Engineering Technology in Traditional Chinese 

Medicine, Liaoning University of Traditional Chinese Medicine, Shenyang 110847, China；5. School of Elderly 
Care and Management, Nanjing University of Chinese Medicine, Nanjing 210023, China)

Abstract: Objective　To address the challenges of constructing large language models for traditional Chinese medicine 
(TCM) classics, which are complex and expensive to fine-tune, this study explores a lightweight fine-tuning method for 
such models, aiming to develop a question-answering model centered on TCM classics, particularly various editions of 
Shang Han Lun through the ages. Methods　 Dataset construction involved designing prompts to guide GPT-4 in 
generating Q&A pairs based on Shang Han Lun and integrating them with the ShenNong_TCM_Dataset and cMedQA2 
datasets. Five general-purpose large models were selected for Lora fine-tuning. The best model was chosen through 
evaluation, and the performance of multiple quantized versions was validated. Results　After fine-tuning, the BLEU, 
ROUGE-1, ROUGE-2, and ROUGE-L metrics for the Qwen-7B-Chat model improved by 17.61, 19.63, 14.3, and 
21.4, respectively, compared to the base model. Conclusion　The selected model in this study is capable of effectively 
understanding and utilizing professional terms and concepts from TCM classics, such as Shang Han Lun, to provide 
accurate answers to user queries. Compared to similar models, it requires lower fine-tuning costs and computational 
power, contributing to the dissemination of TCM knowledge and the development of intelligent systems. 
Keywords: Large language models, Traditional Chinese Medicine ancient texts, Shang Han Lun, Low-rank adaptation, 
Model optimization
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