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摘要 近年来, 以自然语言处理和视频图像分析为主的人工智能大模型技术得到快速发展, 其基本特征是聚焦相

关应用领域的共性需求, 通过大数据、强算力和复杂算法的高效协同与深度融合, 构建通用预训练模型, 广泛适

配下游任务, 有力提高模型的处理性能与研发效率. 因此, 大模型技术为医学人工智能高质量发展提供了难得契

机. 本文通过全面梳理国内外大模型的研究进展、关键技术与核心算法, 分析总结生物医学领域一系列标准数据

集和预训练模型的发展特点, 结合医学人工智能的研发实践, 深入剖析医学领域大模型构建的应用需求、解决思

路与研发经验, 助力推动医学大模型创新发展.
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近年来, 随着人工智能技术的不断进步, 语言表征

预训练模型(bidirectional encoder representations from
transformers, BERT)[1], 生成式预训练(generative pre-
training, GPT)[2], 对比语言-图像预训练(contrastive lan-
guage-image pre-training, CLIP)[3], DALL-E[4]

等模型获

得飞速发展, 并在自然语言处理(natural language pro-
cessing, NLP)、机器翻译、文本图像分类与生成、视

频图像理解、短视频推荐等领域得到推广应用. Goo-
gle, 微软, 阿里, 华为等公司, 以及北京大学、清华大

学、北京智源人工智能研究院等院校纷纷联合攻关,
集中力量研制参数量更大、通用性更广、准确性更高

的超级大模型. 于是, M6[5], PanGu[6], 女娲
[7], Bio-

BART[8]
等模型相继问世(图1), 引发业界对大模型技

术的广泛关注和深入探索.
目前, 大模型既是人工智能技术发展历程上的一

次重要突破, 又是加速人工智能赋能产业的一个全新

引擎, 还是“AI+”创新模式全面落地的一项基础支撑,
已成为国内外各大新ICT企业纷纷抢占行业发展先机

的一块主要阵地.
2017年以来国务院先后发布《新一代人工智能发

展规划》
[9]
和《国家新一代人工智能标准体系建设指

南》
[10], 都将医疗作为其中一个重要的应用领域. 医

疗卫生事业关系国计民生与经济发展, 关乎到人民生

命健康和社会安全稳定, 是国家高质量发展的重要体
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现. 当前, 国内医学人工智能得到快速发展与应用推

广, 但从整体上看技术研发仍处在跟跑阶段
[11]. 在此

情况下, 我国医学领域人工智能大模型如何规划布局,
怎样扬帆起航, 快速构建高质量创新发展的新格局, 已
经成为当前一项紧迫重要的任务

[12].

1 基本概念

近几年, 以自然语言处理为代表的大模型技术发

展十分迅速, 模型参数量以每年1~2个数量级的速度

在不断增长. 通过综合采用数据并行、模型并行以及

混合并行等多种策略, 充分发挥GPU, TPU, 昇腾加速

卡等不同硬件的加速性能, 模型训练规模和计算量持

续递增, 模型体量与主要性能快速攀升, 使得大模型

具备更强大的语义理解和更精准的计算推理等能力.
鉴于当前大模型还没有一个明确概念, 根据对现

有大模型相关文献的调研与梳理, 我们认为大模型

(massively large model)是一个历史的、动态的、发展

的事物. 其中, BERT和GPT等早期大模型立足于自然

语言处理领域, 具有数亿级参数, 具备先进性、基础性

与通用性等特点, 为大模型的发展奠定基础、积累经

验. 当前大模型通常是指具有百亿级以上参数规模,
致力于人工智能典型应用的巨型模型, 包括M6, GPT-
3, PanGu等. 这些模型在大规模数据集上经过充分训

练, 可广泛适配下游任务, 又被称为基础模型(founda-
tion model)[13].

同时, 这类模型大都需要经过两阶段训练, 即首先

在预训练阶段对大样本、广谱性数据进行预先训练

(pre-training), 为后续下游任务训练出一个底层、共性

的通用模型. 然后, 在第二阶段训练中加入下游任务各

自领域内的小样本数据, 经进一步精调训练(fine-tun-
ing)后获得面向各种具体场景的专用模型. 这种两阶

段训练模式不仅可以提高资源使用效率和模型精准

度, 而且有利于在专业领域和技术实力各不相同的多

个单位之间协同推进大模型的研发与应用. 因此, 这

类模型也称为预训练模型(pre-training model).
近期, 出现一类基于Zero-shot learning的通用生成

式大模型
[14]. 这些预训练模型采用相似度计算、目标

图 1 著名大模型概况
Figure 1 Overview of popular massively large AI models
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迁移等技术, 不需要fine-tuning或者使用fine-tuning但
不用下游任务领域的数据进行训练, 却又能够识别仅

在测试中出现的数据类别. 类似方法还包括one-shot
learning, few-shot learning等[15], 这些方法使得通用大

模型具有识别新事物的能力, 从而进一步提高模型的

适用度和可靠性.

2 主要需求

2012年以来, 随着图像识别AlexNet模型、深层卷

积神经网络和高性能GPU计算技术的兴起, 以深度学

习为代表的人工智能技术得到飞速发展, 并在计算机

视觉、机器翻译、语音识别、图像处理等领域获得广

泛应用, 从而引发了新一轮人工智能发展大潮. 在此过

程中, 深度学习、对抗学习、半监督/弱监督学习等人

工智能技术不断演化发展, 模型性能持续提高, 应用领

域逐渐扩大, 人工智能进入一个新的繁荣时期, 但同时

也遇到一些严峻挑战.
在理论层面, 人工智能的基础理论、建模机理和

系统框架亟待完善与创新
[11]. “电脑-人脑”之间的性能

鸿沟、功耗鸿沟和应用鸿沟愈发突显
[16], 数据驱动、

监督反馈、参数迭代等现有智能计算模式的性价比

低、能耗过高, 数据密集型、计算密集型、IO密集型

处理需求失衡, 仍未有效摆脱粗放扩张的发展格局.
在技术层面, 基于数据驱动的人工智能技术存在

诸多问题. 例如, 深度学习的可解释性不强, 模型性能

与样本数据的质量分布紧密相关, 多模态数据标注、

模型调参和算法优化的智能化程度较低
[17], 仍需投入

大量的人力与时间. 小样本学习、弱监督训练等建模

技术的可靠性和泛化性亟待增强, 多目标多任务模型

结构复杂、训练耗时, 针对跨平台、瘦客户机和移动

端等复杂应用场景
[18], 缺乏精简统一、协同高效的模

型构建与训练技术.
在应用层面, 不仅基础数据、领域知识和算子算

力等模型构建的必备资源大都高度集中在行业巨头手

中, 而且模型训练所需的标注数据与核心算法仍未充

分公开共享, 极易形成新的技术壁垒, 有悖于公平竞

争和均衡发展.
在医学应用领域, 人工智能也面临医疗数据使用

难、数据标准化不高、疑难杂症处理困难、智能化应

用不足等突出问题.

第一, 经过多年信息化建设, 许多医院已经积累了

丰富的临床医疗数据
[19], 但由于患者隐私保护及信息

安全等原因, 这些宝贵的数据资源难以有效共享. 而

大量医疗AI公司由于缺少优质充足的临床数据, 难以

有效推进医疗AI模型算法的研发创新和推广应用. 第

二, 多源异构、多种模态的临床医疗数据在编码、格

式、类型、内容上都存在较大差异, 面向医疗健康AI
创新应用的临床医疗数据使用亟需统一标准, 这在一

定程度上也桎梏了医疗AI行业的融合发展. 第三, 针

对“同病异影”“同影异病”以及“多病共存”等疑难复杂

问题, 缺乏高质量的样本数据、高性能的处理框架和

高效率的模型算法. 第四, 面向不同的病种、疾病、

部位以及器官、组织等, 已陆续研发出许多人工智能

模型算法. 但如何将这些功能各异、种类繁多的医疗

AI模型与临床工作紧密结合, 与现有流程充分适配,
与HIS(hospital information system)系统无缝衔接, 实

现操作便捷、交互顺畅、管理高效等目标, 仍需各方

持续努力. 此外, 医学人工智能还面临医疗服务安

全、个人隐私保护、伦理法律约束等特殊要求, 也亟

需妥善解决.
在此背景下, 近年来一种构建大规模、高性能人

工智能系统的新模式悄然出现并日渐成熟, 即对大量

数据进行训练产生一个基础通用模型, 该模型能够广

泛适配下游任务. 这种新型模型不仅深刻改变人工智

能系统的构建形式、研发模式和推广方式, 还将产生

重大、深远、广泛的社会影响.

3 国外进展

国际上, 美国、欧洲等在大模型研究上起步早, 投
入大, 成果多. 尤其是美国, 在大模型的理论研究和实

践探索等方面一直走在世界前列, 具有雄厚的研究基

础和突出的先发优势.
第一, 美国的一些大学、研究机构和科技公司率

先研制了BERT和GPT等早期大模型, 抢先掌握早期大

模型构建的核心原理与关键技术, 同时不断投入持续

推进, 相继研发出Switch Transformer[20], ChatGPT
(https://openai.com/blog/chatgpt), StyleGAN-T[21]

等一

批架构新颖、功能强大的新模型, 展现出强大的理论

创新与研发实力.
第二, Google, NVIDIA和微软等著名企业不仅聚
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焦模型架构、算法结构等软件创新, 而且深入研究加

速器件、训练算力等硬件结构. 譬如, 基于CUDA架构

的NVIDIA Tesla图形处理器GPU, 基于脉动矩阵、统

一缓冲与混合精度的张量处理器TPU[22], 基于尖峰频

率适应可提高能效4~16倍的英特尔神经形态芯片Loi-
hi5[23]. 此外, 还积极探索基于软硬结合的建模新技术,
例如, 基于并行重叠原理的多节点参数分片(parameter
sharding)[4], 以及面向并行处理的自注意力机制(self-
attention)[24]等.

第三, 美国还率先启动对大模型的理论、工程、

应用、伦理等全方位研究布局, 试图牢牢占据大模型

研发、应用与推广的主阵地(https://crfm.stanford.edu/
workshop.html)(表1), 具体包括五大举措.

(1) 成立专门研究机构. 2021年8月18日, 美国斯坦

福大学成立基础模型研究中心(Center for Research on
Foundation Models, CRFM), 汇集大学10多个系170余
名研究人员, 专门研究基础模型的技术原理, 致力为未

来人工智能系统的发展寻找新动力 , 构建新框架 .
CRFM尝试建立一种新的跨学科协作攻关模式, 即以

斯坦福大学“以人为本”人工智能研究所(Human-Cen-
tered Artificial Intelligence, HAI)为基础,在技术研发、

成果推广以及生态培育等层面持续发力, 争取在基础

模型的研究、开发和部署等方面取得重大进展.
(2) 全面布局研究工作. 为更好地适应人工智能研

究范式的转变, CRFM研究人员将集智攻关, 重点研究

未来人工智能系统的以下三方面. (ⅰ) 底层技术, 包括

模型架构、训练算法、数据系统以及评估理论等 ;
(ⅱ) 应用潜力, 包括面向医疗保健、生物医学、法律

和教育等领域的发展潜能; (ⅲ) 社会影响, 包括经济与

环境影响, 法律与道德考虑, 以及隐私安全风险等.
另外, CRFM还将针对基础模型的训练和评估问

题, 研制开放共享、易于使用的开发工具, 建立跨学

科、跨领域的遴选规则, 以便吸纳更多来自不同领域

的研究者, 推广应用基础模型, 提出颇有价值的改进

意见.
(3) 组织撰写技术论著. CRFM从多学科交叉角度,

广泛召集计算机科学、经济学、社会科学、法律、哲

学等领域的专家学者, 一起研究和构建基础模型, 并以

“基础模型的机遇和风险”为题撰写技术报告
[13], 全面

分析基础模型的核心功能、主要应用、关键技术及其

深远影响.

(4) 召集举办学术研讨. CRFM在2021年8月23~24
日举办“基础模型研讨会”, 来自学术界和工业界具有

不同学科背景的专业人员分别从不同层面与角度分析

基础模型的机遇、挑战等问题, 提出各自见解.
(5) 预测未来发展趋势. 此次研讨会还大胆预测未

来的人工智能系统将会愈发倚重基础模型, 积极倡导

制定更为严格的规则指南, 加强规范基础模型的开

发、部署等工作, 同时归纳总结出基础模型的十大

问题.
第四, 在生物医学领域, 美国IBM公司和德克萨斯

大学在2011年采用机器学习、自然语言处理等技术联

合研制出智能问答系统Watson[39], 努力使机器能够理

解人类的自然语言, 实现既能答题又能看病等功能,
从而引起全世界极大关注. 近年美国又联合英国、韩

国等国将ELMo[40]和BERT等上下文词嵌入模型应用

到医疗临床语料处理, 不断提高临床自然语言处理性

能
[41], 并发布一系列面向生物医学与临床文本处理的

基准数据集
[42](表2)和预训练模型(表3).

其中, 用于文本处理的ClinicalBERT, 用于文本挖

掘的BioBERT, 用于知识蒸馏的BioNLP, 用于医学问

答、实体识别与关系抽取的BioMegatron以及用于医

学理解、医学知识检索与推理应用的PaLM等模型, 多
为BERT或GPT两类经典模型的变种. 它们在继承经典

模型优点的同时, 还采用生物医学语料库和基准数据

集进行特定领域的预训练, 有力提升模型的端到端关

系抽取、基于上下文的医学问答、基于文本信息的文

档分类以及基于Prompt的优化精调等性能.
第五, 在医学大模型的构建中, 医学文献、电子病

历、知识图谱和专家经验等都是重要的数据源, 尤其

电子病历(electronic health record, EHR)具有内含丰

富、数量庞大、私密度高等特点, 是不可或缺的一类

数据资源. 为提高对EHR的分析处理, 先后出现将单

词、字符、上下文等不同语言单元转换为对应向量进

行统一计算的处理方法. 其中, 图嵌入(graph embed-
ding)技术颇具代表性, 通过将高维稠密的图结构数据

映射为低维稠密的向量表示, 有效表征图的拓扑结

构、顶点关系等相关信息, 从而较好解决图数据难以

高效输入机器学习算法的问题. 图嵌入可进一步细分

为无监督、有监督两类方法
[55].

其中, 无监督方法既可基于随机遍历生成的路径

来预测图中邻居(DeepWalk[56], node2vec[57]), 又可通过
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表 1 著名大模型一览表

Table 1 Comparison list of popular massively large artificial intelligence models

名称
发表
时间

参数量
(亿) 训练数据量 语种 研制单位 主要架构 训练策略 支撑硬件 应用领域

MoE[25] 2017.1 1370 新闻语料库
1000亿词

英语 Google
基于稀疏门控的专家
层混合体, 由多达数千
个前馈子网络组成

引入稀疏门控专家
混合层, 每一个样本
都有一个可训练门

控网络计算稀疏组合

16~32 Tesla
K40 GPUs

机器翻译
多语言翻译

GPT[2] 2018.7 1.1 语料库
7000本书

英语 OpenAI
基于Transformer的
特征抽取器, 保留有
标注的多头注意力

两阶段训练, 分别采用
无监督预训练语言模
型和有监督的下游任

务fine-tuning

GPU 文本生成

BERT[1] 2018.10 1~3
开源语料
+维基百科
33亿词

英语 Google 多层双向转换编码器
+双向自注意力机制

使用特征提取器
Transformer和语言
模型实现预训练的
深度双向表示

TPU 语言表征
文本分类

GPT-2[26] 2019.1 15 Web Text
40 GB

英语
法语

OpenAI
由多层单向

Transformer的解码器
构成一种自回归模型

以对数线性方式
进行多任务小样本

学习
GPU

机器问答
阅读理解
文本生成

Megatron-LM[27] 2019.9 83 聚集语料
174 GB 英语 NVIDIA PyTorch Transformer

+模型并行+数据并行

采用简单高效的层
内模型并行方法,
并在原生PyTorch
中插入通信指令

GPU V100
(512块)

自然语言处
理

Turing-NLG[28] 2020.2 170 文本 英语 微软

基于Transformer的
生成语言模型, 通过
生产单词完成开放式

文本任务

基于NVIDIA DGX-2
和Infini-Band实现
快速通信, 降低模型

并行复杂度

GPU V100
(256块)

编写故事
生成答案
文本摘要

BioBERT[29] 2020.4 – 生物医学
180亿词

英语 高丽大学

与BERT结构基本相
同, 多层双向转换
编码器+双向自
注意力机制

基于NSML架构, 进行
“BERT通用领域语料
+BioBERT生物医学
语料”双层预训练

GPU V100
(8块)

实体识别
关系抽取
知识问答

GPT-3[30] 2020.5 1750 文本
570 GB 英语 OpenAI

采用可替代密集和
局部带状稀疏注意力
机制, 构建自回归

语言模型

基于小样本学习策略,
在每个矩阵相乘的内
部以及不同网络层之
间实现混合并行

GPU集群
V100

文本生成
机器问答

Oscar[31] 2020.7 – 图像文本对
650万条

英语
微软

华盛顿大
学

基于图像文本表示
的多层Transformer
建立视觉语言预

处理模型

提取图像静态对象的
标记信息, 进行图像-
文本对的表征学习

GPU Cluster
视觉语言
理解

与生成等

T5[32] 2020.7 110 文本
750 GB 英语 Google

为NLP预训练提供
一个文本到文本的

通用框架

基于模型并行和数据
并行, 构建无监督/有
监督的文本生成预训

练任务

Cloud TPU
(1024块)

语言理解
任务

Switch
Transformer[20] 2021.1 16000 爬虫语料库 英语 Google

基于稀疏路由结构,
每轮迭代触发部分

Expert计算

采用稀疏激活模型
有利于TPU计算,
简化MoE路由算法

TPU
自然语言处

理
机器翻译

DALL-E[4] 2021.2 120 文本图像对
330万 英语 OpenAI 采用dVAE编解码+16

位混合精度架构

采用两阶段训练,
离散变分自编码+
自回归转换器

GPU V100
(1024块)

文本图像
生成

CLIP[3] 2021.2 0.63 文本图像对
4亿 英语 OpenAI

通过预训练图像编码
和文本编码, 建立
零样本分类器

利用对比式训练、自
监督学习等技术减少
人工标注, 将图像分类

转为图文匹配

GPU V100
(592块)

文本图像
分类

M6[5] 2021.5 1000
1.9 TB图像
+292 GB
文本

中文
阿里

清华大学

基于多GPU架构, 在
每个MoE层嵌入
多个Expert以充分

使用内存

基于自关注+大规模
预训练, 建立多模态、

多任务、百万级
Transformer模型

GPU A100
(128块)

图像文本
转换

多模态文本
转换
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(表1续1)

名称
发表
时间

参数量
(亿) 训练数据量 语种 研制单位 主要架构 训练策略 支撑硬件 应用领域

PanGu-α[6] 2021.6 1000 文本语料库
100 GB 中文 华为

采用基于
Transformer的自
回归语言模型

支持数据并行、操作
级模型并行、流水线
模型并行、优化器模
型并行和重栅格化

Ascend 910
(1024块)

文本摘要
自动问答

对话生成等

鹏城PanGu-α 2021.6 2000 文本语料库
1.1 TB 中文 华为

采用基于
Transformer的自
回归语言模型

支持数据并行、操作
级模型并行、流水线
模型并行、优化器模
型并行和重栅格化

Ascend 910
(2048块)

知识问答
知识检索
知识推理

CPM-2[33] 2021.6 110 悟道语料
2.3 TB 中文 清华大学

引入知识继承, 利用
现有预训练语言
模型加速训练

将自注意力和前馈
层分离, 使用prompt
tuning减存特定的

任务参数

GPU
语言理解
文本生成
机器翻译

CPM-2-MoE[33] 2021.6 1980
悟道语料
2.3 TB
300 GB

中文
英文

清华大学
引入中英文知识继承,
利用预训练语言模型

加速训练

基于模型并行性
分离自注意力和

前馈层, 使用prompt
tuning减存任务参数

GPU
语言理解
文本生成
机器翻译

MengZi[34] 2021.10 1.03
维基百科、
新闻和爬网
300 GB

中文
上海交通
大学等

基于RoBERTa的
轻量级预训练模型

通过大模型蒸馏和
小模型初始化,

突出多模态、辨别
力、生成性与
领域特定性

Tesla 3090 Ti
(32块)

语言理解
文本生成
视觉应用

CogView[35] 2021.11 40 文本图像对
3千万

中文 清华大学

基于自回归模型,
VQ-VAE和

Transformers相结合
的文本图像
转换框架

采用PB-Relaxation和
Sandw- ich-LN机制

GPU 文本图像
生成

快手推荐模型 2021.11 19000 WebText+
视频

中英文 快手

基于数据、特征、
网络结构以及单列

用户交互等特点, 设计
多任务学习新框架

基于MMoE的多
目标预估优化算法,

提取视频类、
上下文及用户历史

行为等特征

CPU+GPU 短视频推荐

女娲
[7] 2021.11 8.7 语音+图像

+视频
英语

微软
北京大学

基于邻近稀疏注意
机制, 综合利用空间-
时间轴的邻近特性

基于3D Transformer
的通用编解码, 进行
自回归视觉合成

预训练

GPU A100
(64块)

多模态图像
合成

视觉合成

SLIP[36] 2021.12 3.07
YFCC15M
+CC3M
+CC12M

英语 Facebook

采用无分类标注的
语言监督和图像自
监督, 联合学习

视觉特征

将图像自监督学习
与CLIP多任务学习

相结合

GPU V100
(64块)

视觉识别
任务

Gopher[37] 2021.12 2800 多源文本库
10.5 TB 英语 Google

采用自回归Transfor-
mer 架构, RMSNorm
和相对位置编码机制

使用JAX的pmap转换,
高效表示数据和模型

并行性
TPU v3

阅读理解
事实核查
语言识别

BioBART[8] 2022.4 4 生物医学预
料41 GB 英语

清华大学
IDEA

面向生物医学领域,
采用双向自回归
Transformer构建
生成式语言模型

基于DeepSpeed架构,
采用领域自适应策略,
训练生成式语言预训

练模型

GPU A100
(16块)

医学语言
生成

对话、总结
命名实体
识别

悟道文澜
BriVL[38] 2022.6 百亿级

图像+文本
6.5亿 中英文

中国人民
大学

针对弱语义相关数据
特点, 采用自监督“视
觉-语言”桥接技术构
建多模态基础模型

采用双塔结构对
图像和文本输入进行
独立编码, 并基于
DeepSpeed架构

进行训练

GPU A100
(112块)

文本图像生
成

遥感场景分
类

中文新闻分
类
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保持图中节点的一阶、二阶(甚至更高阶)邻域拓扑结

构,最大程度保留网络结构信息(LINE[58]).有监督图嵌

入算法则是通过利用图神经网络, 不仅可保留图结构

信息, 而且能利用额外的边信息保持节点/边的属性,
包括图神经网络GraphSAGE[59]

以及图注意力网络

GAT[60]
等.

但是研究表明, 上述方法应用到EHR数据时仍有

不足, 其原因一是这些方法原为通用的图应用而开发,
并不能很好适配医学图应用的特征, 二是所有医疗服

务都有时间戳属性, 而这些方法却缺乏处理时间序列

的有效机制. 因此, Choi等人提出Med2Vec[61]和graph
convolutional transformer(GCT)[62]等方法, 可在每次处

理中通过诊断代码与治疗代码的显式或隐式分类, 来

学习和构建医疗预测任务中的多级医疗嵌入特征, 提

表 2 著名生物医学基准数据集

Table 2 Popular biomedical benchmark datasets

名称 中文全称 主要内容

MedQA[43]
医学问题自由选择数据集

从专业医学委员会考试中收集医学问题, 涵盖三种语言: 英语、简体中文和
繁体中文

MedMCQA[44]
大规模多选择问答数据集

收集美国医学入学考试问题, 超过19.4万个高质量AIIMS和NEET PG入学考
试MCQ, 涵盖2400个医疗主题和21个医学主题

PubMedQA[45]
生物医学问答数据集

是第一个从PubMed摘要中收集的QA数据集, 需要对生物医学研究文本进行
推理, 以及根据其定量内容回答问题

MedicationQA[46]
药物问题解答标准语料库

回答消费者关于药物的健康问题, 由674个问答对组成, 并标注问题焦点、
类型, 以及答案来源等

MMLU[47]
多任务文本模型准确性测试

涵盖57项任务, 包括基础数学、美国历史、计算机科学、法律等, 要求模型
必须具有广泛的世界知识和解决问题的能力

MultiMedQA[48]
开放式医学问答数据集

结合六个现有的开放式医学问答数据集, 涵盖专业医学考试、科学研究和
消费者查询等内容

HealthSearchQA[48]
在线医疗问题搜索与响应数据集

构建一个基于真实性、准确性、可能的危害与偏见等多维模型答案的人类
评估框架

MIMIC-III[49] 重症监护医学信息数据库
包括人口统计学信息、实验室检验信息、患者用药信息、护理相关信息、

患者检查成像报告、患者每次出入院信息等

表 3 重要生物医学预训练模型

Table 3 List of important biomedical pretraining models

名称 发表时间 主要功能

ClinicalBERT[41] 2019.7 研制面向临床的BERT模型, 用于一般临床文本和出院总结的自然语言文本分析, 该特定领域模
型可提高NLP处理性能

BioBERT[29] 2020.4 基于大规模生物医学语料库,进行预先训练的特定领域语言表示模型,使用NLP技术从生物医学
文献中提取有价值信息

BioNLP[50] 2020.11 针对18个生物医学和临床NLP任务, 从开源生物医学和临床NLP模型中, 挑选适合不同环境的模
型, 并分析各种预训练设计对模型下游性能的影响

BioMegatron[51] 2020.11 实证评估影响领域语言应用性能的因素, 包括子词词汇集、模型大小、预训练语料库和领域迁
移等, 提高在生物医学领域进行预先训练的语言模型性能

ScholarBERT[52] 2022.5 将14个基于Transformer的模型应用于11项科学任务, 评估训练数据、模型大小、预训练时间、
微调长度等因素如何影响下游性能, 是迄今规模最大、种类最多的科学语言模型

BioGPT[53] 2022.10 由于BERT和GPT模型(含变种)在下游生物医学任务中缺乏生成能力, 现对大规模生物医学文献
进行预先训练, 研制特定领域生成式Transformer语言模型

PaLM[48] 2022.12 通过调整模型量表和指令提示, 提高理解、知识回忆和医学推理等能力, 突显评估框架和开发
方法对大规模语言模型(PaLM及变体Flan-PaLM, Med-PaLM)的重要支撑

ChatDoctor[54] 2023.4 通过使用在线医疗咨询网站10万余次真实世界的医患对话数据, 对大语言模型进行微调, 显著
提升模型在患者需求理解、知情建议提供以及用户响应准确性等方面性能
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高处理性能. 只是这类方法没有充分考虑个人医疗服

务所特有的时域特征, 无法解决患者旅程中遇到的非

规则时间间隔问题. 于是, Wu等人
[55]

提出一个基于图

的分层医疗实体嵌入框架ME2Vec, 即先采用分层结构

依次嵌入医疗服务、医生、患者三类实体信息, 然后

利用EHR数据特点, 构造最适合每种特定实体的嵌入

机制.
在此基础上, 为了在数据有限的情况下也能使用

深度学习进行EHR数据预测建模, Rasmy等人
[63]

基于

上下文嵌入技术和结构化数据, 构建一个大型预训练

语言模型Med-BERT, 使用小型本地EHR训练数据集

进行疾病预测. 同时, Hong等人
[64]

基于稀疏嵌入回归

(knowledge extraction via sparse embedding regression,
KESER)算法, 开发知识提取系统支持特征选择和综合

网络分析, 通过多中心大规模的代码嵌入, 识别感兴趣

疾病的相关特征, 从而有效表达多种临床知识, 推动基

于多中心的EHR应用研究进程.

4 国内现状

近几年, 国内相关研究团队在大模型的样本数据

处理、模型算法设计和算力资源构建等关键领域加大

投入, 奋起直追. 并且, 通过紧扣重点行业的应用需求,
不断加强基础创新, 持续推进核心技术的原创性、通

用性与本土化, 产出一批具有重要影响的大模型成果.
M6, PanGu和女娲等模型相继被研制出来(表1), 在信

息检索、商品推介、智能问答、药物研发等行业应用

中显露锋芒.

4.1 大模型构建

针对大模型的研发, 国内整体呈现出良好的发展

态势, 共同推动数据预处理、大模型构建、算法优化

与算力集成等关键技术取得全栈式发展、协同化进

步. 主要表现如下.
第一, 训练样本多源异构、巨量分散. 譬如M6[25],

PanGu[6], 悟道文澜BriVL[38], 封神榜
[65]

等大模型分别

收集整理数百GB乃至数个TB以上的图像、文本、网

页等信息, 用于模型训练、验证与测试.
当前, 人工智能模型逐渐从以数据驱动、深度学

习、监督机制等为主要特征的阶段演进到以“数据和

知识”双轮驱动、生成式、弱监督为标志的新阶段, 模

型优异的可靠性、精准的识别率和良好的泛化性都需

要足量、优质的样本数据为基本前提. 因此, 这些多模

态、跨尺度、宽领域的样本数据为模型性能的大幅跃

升奠定了坚实的数据基础.
第二, 训练算力异构虚拟、分布并行. 目前, 大模

型研究主要针对自然语言理解、图像融合分析、文本

图像生成等问题求解,数据量大,复杂度高.同时,大模

型训练需要进行高维空间搜索、大规模矩阵运算和深

层次迭代优化, 对算力资源需求很大.
因此, 大模型训练普遍基于分布式、并行化的计

算架构, 结合采用模型并行、数据并行等策略构建大

算力集群系统, 不断增强大模型的训练支撑实力. 同

时, 深入挖掘模型架构与算力优化之间的巨大潜力,
努力为模型训推提供高性能、可扩展的算力支撑

[66].
第三, 算法结构高效精巧、融合创新. 大模型研发

起源于常规模型, 聚焦于基础性、普适性与协同化的

高精度数值模型的构建与优化. 一方面通过大批量增

设独立参数, 缩短迭代步长, 加大隐含层深, 扩大搜索

空间, 提高并行占比, 以及优化模型结构等措施, 大幅

提高模型参数规模和应用性能
[67].

另一方面, 基于系统工程视角研制新的加速器

件、算法框架和模型结构, 譬如基于达芬奇架构(Da-
Vinci)的AI芯片 , 基于MoE的高性能推理框架IN-
FMoE[33], 以及基于Transformer的文本分析和语义处

理模型等, 努力从软硬结合、存算一体
[17]

、云网融合

等角度提升模型精度和算法性能.
第四, 基础研究方兴未艾、成绩显著. 国内一些研

究团队对脑科学
[68]

、认知计算
[69]

等相关基础理论
[70]

与前沿技术
[34]

展开深入研究, 取得重要进展. 例如, 通
过构建一个两阶段学习模式, 探索医疗知识的准确表

示, 然后基于先易后难、先局部后全局的决策模式,
实现面向诊断的复杂推理, 使得“智医助理”机器人能

以高分通过国家医师资格考试
[71]. 此外, 基于联邦学

习和隐私保护等技术, 在去中心化的用户数据上联合

训练图神经网络, 实现模型准确性、隐私保护与通信

成本之间的平衡, 并应用于智慧医疗等场景
[72].

第五, 语言模型不断涌现, 应用广泛. 2021年11月,
粤港澳大湾区数字经济研究院(International Digital
Economy Academy, IDEA)陆续推出“封神榜”系列开

源大模型, 包括用于自然语言理解的“二郎神”, 解决

通用任务的“燃灯”以及面向医疗领域的“余元”等模
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型
[65]. 其中, 具有13亿参数的“二郎神-1.3B”大模型在

中文语言理解权威评测基准FewCLUE上登顶, 在

CHID(成语填空)、TNEWS(新闻分类)两项上表现超

过人类; 拥有35亿参数的“余元-3.5B”大模型在医疗事

实判断上的准确率接近90%; 而具有7.7亿参数的“燃
灯-770M”大模型能够很好地完成自然语言生成和理

解任务.
2022年11月以来, 随着ChatGPT模型的出现, 国内

一些研究机构和公司陆续推出多个大语言模型(表4),
涵盖语言、文学、金融、法律、医疗等多个应用

领域.
这类语言模型普遍使用人类输入提示(prompt)、

人类反馈强化学习(rein-forcement learning from human
feedback, RLHF)以及基于思维链(chain of thought,
CoT)的应用推理等技术, 不断提升模型学习、理解与

推理等能力
[48]. 其中, 提示工程允许用户通过输入一

组提示用语, 有效引导和控制语言模型的输出, 使其

生成符合特定需求的文本结果. 而人类反馈强化学习

技术, 则是基于人类反馈机制进行学习, 使系统能更

好地遵循指令和提供帮助. 思维链技术通过模仿人类

推理过程, 先将问题分解为一系列推理步骤, 然后对

多个链条进行采样, 并通过投票机制得到最终答案,
从而有效提高大语言模型在复杂情况中的推理性能.

此外, 针对不同大模型在多学科中文知识理解、

推理评测等方面需求, Huang等人
[73]

首次提出一个大

模型高级知识和推理能力评估套件C-EVAL, 共包括

52个学科的中国文化背景, 并对GPT-4, ChatGPT,
Claude, LLaMA, Moss等9个国内外大模型在中文学科

问题上的性能进行评估. 结果显示, 在所有参评大模型

中, 只有GPT-4的平均准确率超过60%(为68.7%), 而国

产模型中表现最好的MiniMax模型准确率只有49%,
存在较大提升空间.

同时, 为便于对17个聊天模型进行提问检测, 我国

研究人员研制一款名为“齐叨”(ChatALL)的应用软件

(https://github.com/sunner/ChatALL), 支持中英德三种

语言, 主要功能包括快速提问、对话信息留存, 自动

保持连线, 以及多列视图便捷切换等, 并提供网页访

问、API访问等可选模式, 有力推动语言模型的融合

发展.

4.2 医学信息处理

近年来, 为提高对中文医学信息的识别、理解与

应用等能力, 国内围绕医学实体标注、中文医学知识

图谱构建、中文语言理解评价基准及评测数据集的研

制, 以及面向生物医学的大语言模型研究等方面开展

技术攻关.
第一, 医学实体标注规范与知识图谱构建. 目前,

医学共享语料库仍很稀缺, 面向通用场景的大规模医

表 4 近期国内发布的重要语言模型一览表

Table 4 Summary of important language models recently released in China

主研单位 模型名称 发布时间 访问链接

元语智能 Chatyuan 2023-02-07 https://www.clueai.cn/

复旦大学 Moss 2023-02-21 https://moss.fastnlp.top/

澜舟科技 孟子 2023-03-14 https://www.langboat.com/potal/Mengzi-model

百度 文心一言 2023-03-16 https://yiyan.baidu.com/

清华大学 ChatGLB-6B 2023-03-28 https://github.com/THUDM/chatGLM-6B

阿里巴巴 通义千问 2023-04-07 https://tongyi.aliyun.com/

360 360智脑 2023-04-10 https://www.360dmodel.com/

科大讯飞 讯飞星火认知 2023-05-06 https://xinghuo.xfyun.cn/

– 中文法律知识 2023-05-13 https://github.com/pengxiao-song/LaWGPT/

度小满 轩辕金融大模型 2023-05-19 https://github.com/Duxiaoman-DI/XuanYuan

天津超算中心 天河天元 2023-05-20 https://www.nscc-tj.cn/index/

面壁智能等 中文语言模型 2023-05-23 https://github.com/thunlp/WebCPM

云知声 山海大模型 2023-05-24 https://shanhai.unisound.com
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学文本标注数据也非常缺乏, 但利用自然语言处理技

术进行医学信息处理的需求却日益增长. 因此, 张欢

等人
[74]

参考UML定义的语义类型, 提出面向医学文本

信息处理的医学实体标注规范, 涵盖疾病、临床表

现、医疗病程等11种医学实体, 并基于规范构建了医

学实体标注语料库 . 随后 , 中文医学知识图谱

CMeKG[75], CPubMed-KG, OMAHA领域知识库等系

统陆续出现, 有力提升了中文医学信息处理的标准化

和智能化水准.
第二, 中文语言理解评估基准及评测数据集研制.

GLUE和SuperGLUE等自然语言理解基准系统, 为语

言模型的性能评估提供了统一框架, 极大促进了英文

自然语言处理的深入研究与广泛应用. 受此启发, Xu
等人

[76]
提出一个汉语理解评估基准CLUE. 这是一个

面向中文文本信息处理的开放式、统一驱动的评价系

统, 共汇集了单句分类、句对分类以及机器阅读等9项
中文语言理解任务. 随后, 出现FewCLUE[77]

评测基准

以及CBLUE[78], PMC-Patients[79]等数据集.
其中, FewCLUE是CLUE推出的一项中文小样本

学习评测基准, 用于评估模型是否能通过极少样本的

学习来掌握特定的自然语言处理技能. CBLUE是开源

的中文医疗信息处理评测基准数据集, 由医学文本信

息抽取、医学术语标准化、医学文本分类、医学句子

语义关系判定、医学对话理解与生成等5类14个子任

务组成. PMC-Patients则是一个大规模英文病历摘要

及关系标注数据集, 通过从PubMed Central中直接提

取病历摘要, 并以引入文章的metadata和文章间引用

关系作为数据标注, 共包括16.7万余例病历摘要.
第三, 中文预训练语言理解模型研究. 截至目前,

已出现PCL-MedBERT, MC-BERT, eHealth[80], Hua-
Tuo[81]等多个中文生物医学预训练语言模型. 其中,
PCL-MedBERT和MC-BERT是中文医疗领域首批模

型, 在医学和通用领域使用的效果不是很明显. 而作为

一个基于多层次文本辨析构建的中文生物医学语言模

型——eHealth模型在CBLUE的11项医学NLP任务中,
包括CMeEE(中文医学命名实体识别)、CMeIE(中文

医学文本实体关系抽取)、CDN(临床术语标准化任

务)、STS(疾病问答迁移学习)、QIC(医疗搜索检索

词-意图分类)、QTR(医疗搜索查询词-页面标题相关

性)、QQR(医疗搜索查询词-查询词相关性)等处理效

果优于PCL-MedBERT和MC-BERT模型. eHealth模型

采用大量生物医疗数据预训练, 由生成和判别两部分

结构组成, 并在ELECTRA基础上把判别模型细分为

token和sequence两个层面, 不依赖外部资源, 便于模

型精调.
HuaTuo模型——是采用开源LLaMA[82]

基础模型,
通过整合中文医学知识图谱CMeKG的结构化和非结

构化医学知识, 并利用基于知识的指令数据且以QA问
答形式进行精调, 使模型具有较丰富的医学领域专业

知识, 从而提高智能诊断的专业化与准确性.
此外,智能预咨询(intelligent pre-consultation, IPC)

是一种部署在移动终端上, 用于提前收集咨询患者信

息的新型应用. 由于大多数患者缺乏医学背景, 往往

倾向于使用口语来描述他们的症状. 因此, Zhang等
人

[83]
将症状检测表述为一个检索问题, 提出一种双向

硬负强制噪声对比估计方法(bi-hardNCE), 与常用检

索模型相比, 该方法显著提高了症状检测性能.
上述技术交织互补, 协同创新, 共同推动国内大模

型算法有效支撑TB级以上样本数据的训练测试, 百亿

级以上模型参数的迭代优化以及多样化、宽领域、全

场景的应用适配与融合集成, 全力释放人工智能对科

学进步、经济转型和社会发展的巨大潜力.

5 模型构建

大模型构建涉及多模态数据处理、大规模分布并

行训练、模型参数调优、跨平台模型推理应用以及伦

理法律规范和个人隐私保护等多个方面, 研究人员提

出一系列以图计算为主要特点的新方法, 包括分布式

图数据库
[84]

、流式图计算
[85]

以及可解释图网络
[86]

等

技术. 通过把数据抽象成图, 方便复杂关系的关联、还

原和可视化处理, 使得图计算技术在对多源、多维、

异构数据进行深度下钻、关联、归因等分析时具有比

传统关系型数据库更佳的性能
[87].

同时, 由表1分析可知, 以自然语言处理、文本图

像生成等应用为代表的大模型已经从学习任务特定的

表示和设计任务特定的体系结构, 逐渐转变为使用任

务无关的预训练和任务无关的体系结构, 用于适配大

规模、全场景、宽领域的应用需求. 并且, 这种变革

伴随着Transformer, MoE(mixture of experts), MMoE
(multi-gate mixture of experts), 以及并行分布式训练、

模型压缩加速等建模优化技术的快速发展.
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5.1 转换器模型

转换器(Transformer)是Google在2017年提出用于

自然语言处理的一种经典神经网络结构
[24]. 与传统卷

积神经网络(convolutional neural network, CNN)和循

环神经网络(recurrent neural network, RNN)网络不同,
Transformer网络结构主要由Encoder, Decoder以及全

连接部件Attention三部分组成, 通过采用自注意力机

制并行训练网络, 不仅便于模型学习全局信息, 而且

利于提高训练速度. 同时, Transformer使用多头(头部

个数常为8)注意力机制, 每头参数均独立不共享. 这种

多头注意力机制善于感知不同关注点处的区域信息,
可以明显增强模型对不同位置的信息获取和特征识别

能力.
如图2所示, 不管是双向式的BERT模型, 生成式的

GPT模型, 还是自回归的DALL-E模型等, 都是基于

Transformer块进行功能结构扩展. 在这些模型中,
Transformer块的迭代计算通常都可转化成大规模矩阵

的并行处理, 因而可使用GPU等器件进行硬件加速, 如
表5所示.

目前, Transformer技术还在快速发展演化, 有两点

动向特别值得关注.
第一, 通过交叉融合, 扩展应用范围. 由于注意力

机制能够有效捕获文本数据的全局信息, 可以弥补

CNN因感受野小而未能有效提取图像全局特征的缺

陷, 因而出现一些基于CNN与Transformer相结合的视

觉Transformer新模型ViT[88], VAN[89]
等, 用于计算机视

觉和图像处理领域. 同样, 针对Transformer的内存瓶颈

和二次方扩展等不足, 出现一种基于RNN和Transfor-
mer的新架构RWKV[90], 能够弥补神经网络架构在计

算效率和表达能力之间的差距, 从而为构建下一代更

可持续、计算效率更高的序列处理模型铺平道路. 此

外, 将BERT模型的双向编码器与GPT模型自左至右单

向解码器相结合, 构建一种基于Transformer结构、序

列到序列的去噪自编码预训练BART模型
[91], 经模型

微调可有效提高文本生成与理解能力, 并随之出现适

用生物医学领域的生成式语言模型BioBART[8]
等.

第二,改进模型结构,提升处理性能.在经典Trans-
former模型中,基于自注意力的token mixer对模型贡献

突出. 但是, PoolFormer, MetaFormer等新模型通过使

用简单池化操作替代attention模块实现最基本的token
mixing功能, 可以在多个视觉处理任务中表现更为优

异
[92]. 同样, 视觉友好的转换器Visformer在ImageNet

分类精度方面, 优于基于Transformer和基于卷积的模

型, 尤其当模型复杂度较低或训练集较小时, 优势变

得更加显著
[93]. 此外, 针对视频和文本信息的高效处

理, VideoFormer, TextFormer和BridgeFormer等模型采

图 2 基于Transformer结构的常见模型分类
Figure 2 Model classification diagram based on a Transformer structure
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用多层双向Transformer编码器原理以及多头注意力机

制, 能够更有效地利用语言模态, 从更少的视频信息中

获得更强的视频表示
[94].

5.2 专家混合范式

专家混合范式(mixture of experts, MoE)是一种将

多个模型整合到一个单独任务中的神经网络, 由多个

专家(expert)模块组成, 每个专家都由一个简单的前馈

神经网络和一个可训练的选通网络构成, 并由一个总

的门控模块用于选择专家组合来处理输入数据, 详见

文献[25].
首先, 与CNN和RNN等常规网络不同, MoE能够

使用数据分离策略训练出多个模型, 并采用各种线性

或非线性函数, 将多个模型整合到一个单独任务中,
实现多任务、多目标学习, 被称为“One Model To
Learn Them All”.

其次, 通过简化MoE模型的路由机制, 基于Trans-
former MoE网络结构的Switch Transformers模型可在

降低计算量的同时大幅提升模型性能
[20]. 同时, 以

MoE模型为基础衍生出一些扩展模型, 可进一步提高

多任务学习和推理效果. 例如, 通过综合考虑数据、

特征、embedding、网络结构以及单列用户交互等多

项特点, 快手针对个性化推荐应用提出一个用于多目

标预估优化的MMoE多任务学习框架
[95], 致力于提高

多任务学习的性能.
此外, 针对MoE模型推理应用, 通过设计新颖的

MoE架构和模型压缩算法, 微软提出一个端到端的

MoE训练与推理系统DeepSpeed MoE[96], 其中Pyra-
mid-MoE通过在浅层设置少量experts, 而在深层使用

更多experts, 形成Pyramid形状来减少参数量. 其次,
Residual-MoE则利用其已填experts对首个expert有“纠
错”能力的特点, 采用直连和选跳策略构建一种类似

ResNet的新MoE结构, 提高CPU内存与GPU内存的协

同工作效率, 大幅降低内存占用、处理延迟和整体

成本.

5.3 专用训练框架

2014年以来, Tensorflow, PyTorch, Caffe, CNTK等
一批深度学习框架陆续开源, 极大推动了人工智能技

术的应用与发展. 但是, 该领域快速增长的模型复杂

度、参数海量化和任务多样性等趋势, 给算法开发带

来一些新挑战, 使得这些通用型学习框架难以满足新

需求. 譬如, 更灵活的学习网络设计, 更精准的模型参

数设置, 分布式环境下的快速计算, 以及不同硬件、不

同平台之间算法框架的兼容性和移植性等.
因此, 一些研究团队采用“并行加速+结构优化”等

策略, 为大模型训练研制专用的算法框架, 进一步提升

软硬件资源的兼容性与高效性, 详见表6.

表 5 部分大模型的结构参数

Table 5 Structural parameters of some massively large artificial intelligence models

大模型名称 模型层数 隐含状态数 多头注意力 参数总量(亿) 主要特点

CLIP 12 512 8 0.63 Transformer采用小写的字节对编码(BPE)表示

MengZi 12 768 12 1.03 采用轻量化的Transformer

GPT 12 768 12 1.1 采用有标注自注意力机制的解码Transformer

BERT-BASE 12 768 12 1.1 采用双向Transformer

BERT-LARGE 24 1024 16 3.4 采用双向Transformer

GPT-2 48 1600 32 15 采用多层单向Transformer(解码端), 多任务预训练

CogView 48 2560 40 40 采用单向Transformer

Megatron-LM 72 3072 32 83 基于PyTorch Transformer的神经语言模型

DALL-E 64 3968 62 120 采用自回归Transformer

T5 48 1024 128 110 使用标准Encoder-Decoder Transformer模型

CPM-2 24 10240 64 110 基于双向编码器、单向解码器的Transformer架构

M6 24 1024 16 1000 由自关注Transformer和逐点式前馈网络(FFN)组成

CPM-2-MoE 24 10240 64 1980 基于双向编码器、单向解码器的Transformer架构
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5.4 网络模型优化

为了提高大规模神经网络模型的学习效率, 减少

训练耗时, 优化算法结构, 通常可从框架、数据和结

构等不同层面推进模型算法的优化工作.
第一, 框架层面是指采用分布式、并行化等技术

加速模型训练. 并行化处理是大规模机器学习的一项

关键技术, 具体包括将数据分块计算的数据并行, 将

任务分解处理的任务并行, 将模型拆分训练的模型并

行, 以及基于多种并行方式交叉组合的混合并行等技

术
[5]. 并行分布式计算框架的多样性给大模型训练带

来很多机遇和挑战, 需综合考虑数据结构、网络拓

扑
[101]

、内存优化
[102]

以及设备分布
[103]

等因素, 对现有

算法进行并行化改造
[104].

第二, 数据层面是在采集更多样本数据用于模型

训练的同时, 更需提高训练样本质量, 通过增强数据

的代表性与多样化提升模型的精准度、可靠性和泛化

性, 避免出现数据依赖、分布同质化和信息茧房等问

题
[105]. 同时, 要妥善处理可能因数据规模增大导致的

维度灾难、梯度消失、梯度爆炸、模式崩塌以及模式

丢弃等异常情况. 此外, 还积极研究混合精度、参数量

化等技术
[106], 有实验发现使用Int8量化推理会大幅减

少Transformer模型的内存占用, 却不会降低模型的预

测性能
[107], 从而有力推动大模型在轻量级硬件平台上

的部署使用.
第三, 结构层面就是一方面通过模型压缩、网络

剪枝、知识蒸馏等技术
[108], 不断精简模型结构, 减少

不必要的计算, 及时剪除参与度低、影响性小的分支

结构
[109]; 另一方面引入动态网络

[110]
、可变形注意

力
[111]

、视觉Transformer[112]以及视觉注意力
[89]

等机

制, 增强模型对多场景、多目标和多任务的适用性, 努
力降低计算压力、存储空间和传输负载, 提高训练质

量、模型性能和整体效率, 详见表7.

5.5 工作流程制定

医学大模型涉及大数据预处理、大算力建设与复

杂算法构建等技术, 需要医疗、信息、大数据、人工

智能等相关专业团队通力协作与集智攻关, 加快构建

关键技术体系, 统筹制定研发工作流程(图3), 进一步

表 6 大模型训练的主要框架

Table 6 Key frameworks for massively large model training

框架名称 发表时间 主研单位 功能特征 应用案例

Mesh-Tensorflow[97] 2018.11 Google 基于数据并行策略, 建立一种分布式张量计算的通用框架,
将数据并行视为沿batch维度进行拆分的张量操作

Switch-Transformer[20]

T5[32]

Megatron-LM[27] 2019.9 NVIDIA 基于模型并行策略, 建立一种PyTorch框架, 用于训练巨型
语言Transformer模型

GPT-2[26]

BERT[1]

OneFlow[67] 2020.7 一流科技
基于SBP抽象和actor模型的一种新型异构分布式训练框架,
降低数据并行、模型并行、多机多卡等编程难度, 实现高

效管理

OneBrain[67]

OneAgent[67]

DeepSpeed[98] 2020.8 Microsoft 基于零优化内核、分布式培训和混合精度等技术, 小幅更
改PyTorch模型就可实现模型训练的并行加速

Turing-NLG[28], MengZi[34]

BioBART[8]

MindSpore 2020.9 华为
五大演进: 从深度学习框架到张量可微计算, 从手工并行到
自动并行, 从图算分离到联合优化, 从端云分离到端云统

一, 从消费级AI到企业级AI

PanGu[6]

鹏城PanGu

NNL[99] 2021.2 SONY
一种分布式开源神经网络库, 包含深度学习 Python API 与
嵌入式C++ API, 支持静态和动态两种计算图模式, 兼容台

式电脑、HPC集群, 嵌入式等应用
NNABLA[99]

Whale[100] 2021.8 阿里
基于Tensorflow的统一分布式训练框架, 支持多种并行无缝
衔接, 在计算效率、通信效率、显存消耗等方面深度优化,

使框架高效易用
M6[5]

VISSL 2021.10 Facebook 基于PyTorch的自监督学习库, 具有可扩展和模块化等特点,
加快自监督学习

SLIP[36]

Persia[95] 2021.11 快手
通过优化算法和分布式系统架构的同步设计, 提出一种混
合训练新算法, 其嵌入层和密集神经网络由各自同步机制

处理
快手推荐
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表 7 模型优化的主要技术

Table 7 Key technologies for model optimization

分类 名称 特征

结构精简

模型压缩
[113,114] 通过修剪模型分支结构, 降低模型复杂度, 提高模型准确率, 减少模型计算、存储与传输压力, 加速模

型训练与推理, 实现模型的轻量、精简与高效, 包括前端、后端等多种压缩方法

网络剪枝
[115] 通过剔除权重矩阵相对“不重要”的权值, 根据尺度因子修剪特征图通道, 以及剪除幅值过小的梯度等,

重新微调网络结构, 减少模型参数, 降低网络复杂度, 增加泛化性, 加速模型部署

知识蒸馏
[116] 是一种前端压缩方法, 基于教师网络(复杂、预测精度高)的相关指标构造总体损失函数, 诱导学生网络

(精简、适合推理)通过迭代训练实现知识迁移、联合训练与模型精简

参数量化
[117] 将神经网络的浮点计算转换为定点, 支持手机、平板等资源受限设备的实时应用, 主要策略包括低比

特量化、总体训练加速量化和分布式训练梯度量化等, 最大限度减小模型对计算空间和时间的消耗

低秩近似
[118] 秩就是矩阵行或者列向量极大无关组中所含向量的个数, 通过低秩分解、SVD奇异值分解等方法将权

重矩阵稀疏化, 以此减小模型计算和存储的开销

功能扩展

动态网络
[110] 与传统静态网络相比较, 动态网络可根据不同样本调节神经网络结构与参数, 包括动态深度、动态宽

度和超网络动态路由等, 进一步提高模型运算效率、特征表达和自适应推理能力

可变形注意力
[111] 通过数据相关方式选择自注意力中键值对的位置, 使自注意力模块专注于相关区域, 捕获更多信息特

征, 这种具有可变形注意力的通用主干网络模型适用于图像分类和密集预测等任务

视觉Transformer[112] 利用屏蔽语言建模能够将文本分词为多个有意义语义片段的特性, 建立一个基于在线分词器执行屏蔽
预测的自监督训练框架, 实现在线分词器的图像BERT预训练, 提高检测精度和鲁棒性

视觉注意力
[89] 针对视觉任务需求, 结合卷积和自注意力的优点, 包括局部结构信息、长期依赖性和适应性等, 构建一

种自适应和长程相关的大核注意力网络, 在图像分类、目标检测、语义分割等应用中表现优异

图 3 医学大模型研发工作流程
Figure 3 Massively large artificial intelligence medical model research and development workflow
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提高团队编组、协同攻关的质量与效率.
其中, 大数据预处理需要对多源异构分散的医疗

数据统一进行遴选初筛、采集清洗、脱敏匿名、标注

归档与编码压缩等治理, 确保用于医学大模型训练、

测试与验证的数据安全高效、合规可信、可管可控.
参考国际通行的预训练基准数据集(表2), 结合使用图

数据库
[119]

、联邦学习
[120]

、自然语言处理等技术, 构

建面向医学大模型研制的电子病历数据库、专科专病

数据库、标注数据集等
[121].

大算力建设是指坚持自主可控、异构兼容等原则,
通过搭建高性能、并行化、分布式的大规模集群系统

或者是大容量、虚拟化、边云协同的云平台, 高效集

成图形处理器GPU、张量处理器TPU以及昇腾处理器

等异构硬件加速卡, 为医学大模型研究提供集中统一

的大算力资源视图和虚拟透明的交互式应用平台
[66].

复杂算法构建就是瞄准医学大模型的应用场景、

功能特点和关键指标等需求, 一方面抓紧研究联邦学

习架构、预训练机制
[122]

等, 针对小样本、自监督、多

目标、多任务等学习算法特性, 不断研制结构精巧、

性能优良、稳定高效的创新算法
[123]. 另一方面在模型

结构、计算平台等要素基本保持不变, 通过精准识别

和有效消除通信、内存与计算等方面的性能瓶颈
[124],

高效使用CPU, GPU或TPU等不同计算内核, 降低资源

消耗, 减少运算耗时
[125],扩大适用范围

[34],提高医学大

模型的训练质量、运行效率和生态效益.

5.6 伦理法律规范

目前, 以深度学习、神经网络为代表的人工智能

技术存在模型可解释性不强, 优化调控效率不高, 人

工智能生成内容(AI generated content, AIGC)不托底,
生成式模型结果不可控等问题, 甚至还有可能触犯伦

理底线和法律红线.
因此, 在医学领域开展相关科学研究时, 通常需要

先进行项目伦理审查工作(表8), 以确保项目研究遵守

伦理规范, 恪守法律准则.
2023年4月11日, 国家互联网信息办公室起草的

《生成式人工智能服务管理办法(征求意见稿)》向社

会公开征求意见
[126]. 征求意见稿对生成式人工智能服

务提出了明确要求, 包括“遵守法律法规的要求, 尊重

社会公德、公序良俗”“承担该产品生成内容生产者的

责任”“承担个人信息处理者的法定责任, 履行个人信

息保护义务”“对生成式人工智能产品的预训练数据、

优化训练数据来源的合法性负责”“利用生成式人工智

能产品向公众提供服务前, 应当按照《具有舆论属性

或社会动员能力的互联网信息服务安全评估规定》向

国家网信部门申报安全评估”等. 根据征求意见稿, 违

反规定的服务提供者, 如果构成犯罪, 可依法追究刑事

责任.
2023年5月16日, 世界卫生组织公开呼吁谨慎使用

人工智能生成的大型语言模型工具. 世界卫生组织强

调, 虽然借助ChatGPT, BARD这类工具能方便地获取

健康信息, 甚至可在资源不足的地区提高诊断能力, 但
使用时必须认真分析其风险(包括输入信息不实、模

型响应错误、数据未经授权、敏感数据保护、语言模

型滥用、生成虚假信息等), 否则可能导致医护人员出

错, 给患者带来伤害, 降低人们对人工智能的期盼, 从
而影响人工智能未来的整体发展.

5.7 个人隐私保护

在医学大模型的训练、验证与测试中, 需要使用

大量医疗数据, 不可避免地涉及患者隐私和敏感信息.
根据《个人信息保护法》《电子病历基本规范》等法

规要求, 需要在数据预处理阶段对所有样本数据中涉

及的敏感和隐私信息进行脱敏、匿名化等处理, 确保

患者合法权益. 因此, 可将个人隐私保护范畴划分为

两类: 直接隐私保护和间接隐私保护.

表 8 伦理审查相关依据

Table 8 Laws and regulations related to ethical reviews

序号 部门/组织 文件名称 备注

1 国家卫生健康委、教育部、科技部、中医药局 《涉及人的生命科学和医学研究伦理审查办法》 2023年2月实施

2 世界医学协会 《赫尔辛基宣言》 1964年6月通过

3 世界卫生组织 《生物医学研究审查伦理委员会操作指南》 2000年发布

4 国际医学科学组织委员会 《涉及人的健康相关研究国际伦理准则》 2016年发布
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第一, 直接隐私保护是指数据中直接包含有个人

隐私的相关信息, 需要对这些显性隐私信息进行去标

识和匿名化等处理. 我国《个人信息保护法》明确规

定: (ⅰ) 立法目的是为了保护个人信息权益, 规范个

人信息处理活动, 促进个人信息合理利用; (ⅱ) 个人信

息是以电子或者其他方式记录的与已识别或者可识别

的自然人有关的各种信息, 不包括匿名化处理后的信

息; (ⅲ) 敏感个人信息是一旦泄露或者非法使用, 容

易导致自然人的人格尊严受到侵害或者人身、财产安

全受到危害的个人信息, 包括生物识别、宗教信仰、

特定身份、医疗健康、金融账户、行踪轨迹等信息,
以及不满十四周岁未成年人的个人信息; 等等.

并且, 国家标准《信息安全技术 个人信息安全规

范》(GB/T 35273—2020)进一步明确: (ⅰ) “个人信息”
具体包括姓名、出生日期、身份证件号码、个人生物

识别信息、住址、通信通讯联系方式、通信记录和内

容、账号密码、财产信息、征信信息、行踪轨迹、住

宿信息、健康生理信息、交易信息等; (ⅱ) 匿名化: 通
过对个人信息的技术处理, 使得个人信息主体无法被

识别或者关联, 且处理后的信息不能被复原的过程.
(ⅲ) 去标识化: 通过对个人信息的技术处理, 使其在

不借助额外信息的情况下, 无法识别或者关联个人信

息主体的过程.
第二, 间接隐私保护是指数据不直接含有显性的

个人隐私信息, 但是通过对多条相关数据进行关联分

析与融合计算, 可从中获得个人隐私信息. 譬如, 近年

来发展较快的数据画像技术, 就存在较大的间接隐私

保护风险.
因此, 为做好间接隐私保护工作, 也需从多个层面

采取防范措施: (ⅰ) 根据《个人信息保护法》在收集

个人信息时要遵循“最小范围”原则, 在处理个人信息

时应遵循“最小影响”原则, 不能随意扩大数据收集和

处理范围; (ⅱ) 在进行数据画像处理之前, 要全面分

析研判画像可能产生的隐私保护风险, 做到未雨绸缪,
防患未然; (ⅲ) 研究数据画像调控技术, 通过噪声增

强、随机采样等策略准确控制和有效降低画像结果中

敏感信息的表示精度, 从而能够更好地保护个人隐私.

6 研发实践

解放军总医院作为全国数字化建设示范医院之

一, 经过数十年持续的信息化建设, 已基本建立功能完

整、数据共享与业务协同的医疗信息系统, 积累了种

类繁多、质量优异、数量庞大的临床数据资源, 为医

学人工智能研发奠定了坚实基础, 也提供了广泛的

“AI+”应用场景和优越的适配环境
[19].

为此, 项目组围绕医学影像AI筛查、辅助诊断与

临床决策支持等应用开展了深入研究, 先后申请授权

20余项发明专利, 编写4部国家/行业标准
[127~130], 取得

一批较高水平研究成果. 例如, 基于3D肺CT图像开发

一种DenseNet-264模型COVIDNet, 实现对新冠肺炎病

灶的快速识别,准确率为94.3%[131];利用深度学习提取

心脏超声彩色多普勒信息, 自动识别心脏瓣膜病, 测量

关键参数进行病程分级
[132]; 开发一种基于深度学习的

自动分类管理框架, 能够准确模拟患者的疾病进展风

险和健康经济评估状况, 通过揭示疾病进展与医疗花

费之间的关系, 帮助患者在经济条件许可范围内进行

更为有效的治疗, 获得更好疗效
[133].

同时, 解放军总医院牵头承担以工业和信息化部

科技司2020产业技术基础公共服务平台“面向医疗健

康行业的人工智能筛查和辅助诊断公共服务平台”为
代表的一批重大项目, 针对心肺等脏器、脑、眼、血

管等疾病, 建立新一代人工智能筛查和辅助诊断关键

技术体系, 搭建面向医疗、体检、养老等基层机构的

人工智能筛查和辅助诊断公共服务平台, 探索发展人

工智能产业新模式.
通过上述研发实践, 我们深刻认识到在医学人工

智能领域, 针对复杂场景的医学AI建模训练与推理应

用在准确性、可靠性、泛化性等方面存在许多困难和

挑战, 亟待理论创新与技术进步
[134]. 因此, 在医疗健康

行业面向人工智能筛查、辅助诊断和临床决策支持等

重要需求, 研制医学大模型将具有突出的应用价值, 重
要的科学意义和深远的社会影响. 同时, 需要在政策支

撑、协同创新、技术攻关、组织实施等关键要素上进

一步做好铺垫衔接, 持续使能赋能, 推动医学大模型的

研发应用不断实现新跨越, 取得新突破.

6.1 加强政策支撑

医疗健康大数据是国家重要的基础性战略资源.
研制医学大模型, 不仅有力推动医疗健康大数据的创

新发展, 推进医疗健康服务模式的深刻变革, 激发深

化医药卫生体制改革的动力和活力, 提升医疗健康服
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务效率和质量, 而且有利于培育医疗健康人工智能的

新生态、新业态和经济增长点.
近年来, 针对健康管理、医疗服务、日常保健、

疫情防控等重大需求, 国家已密集出台多项政策(表9),
大力倡导、积极推进对医疗健康大数据进行安全有

序、高质高效的开发应用.
并且, 为有效保护患者隐私, 保证医疗安全, 政府

发布一系列法律法规和标准规定(分别如表10和11所
示), 明确大数据使用的红线和底线, 同时也为医学大

模型的研究与应用保驾护航.
此外, 针对跨网跨域、安全防护、伦理审查和转

化推广等突出问题, 还需进一步加强政策扶持与技术

指导, 为医学大模型的研究探索和先行先试提供不可

或缺的制度保证, 保障研究工作顺利开展.

6.2 推进协同创新

当前, 医疗AI标准数据集共享协议、网信安全核

心技术、相关行业监管规范、产业交叉融合机制等相

关工作仍亟待加强. 在医疗机构内部、各医疗机构之

间以及医疗机构与AI企业之间等仍然难以有效充分

共享AI数据、算力、算法、模型等关键性资源. 同时,
在医疗AI领域中,不仅“云大物移”新ICT技术尚未得到

充分应用与示范, 而且针对基础芯片、先进模型、算

法算力以及云边端架构的原创性探索与系统化研究等

工作也需抓紧推进.
因此, 在研发医学大模型时, 需要大力构建“产学

研用”于一体, “理工医信”相结合的协同创新机制, 尽

快消除“信息孤岛”“服务壁垒”等顽疾, 医疗机构、高

等院校、AI企业和主管部门等需各司其职, 紧密协作,
共同发力, 突破行业壁垒, 消除服务盲区, 战胜困难挑

战, 推动领域创新.
当前, 推进医学大模型的研发主要有两大策略, 如

表12所示. 其中, 迁移训练和原生训练各具特色, 互为

补充, 可分别适用于不同应用场景.
(1) 迁移训练. 以自然语言处理、视频图像分析

等领域现有通用大模型为基础, 瞄准应用场景的具体

需求, 采集整理医学相关领域的多模态数据, 包括电

子病历、医学影像、临床检验等信息, 对现有大模型

进行再训练, 生成针对特定医学领域新的大模型, 并

面向医疗、保健、科研等领域进行持续赋能.
(2) 原生训练. 指充分借鉴和吸收现有大模型研

发精髓, 对语义理解、文本生成、图文互转、图像分

类、机器翻译等技术进行不断创新, 大量采集整理医

学及其相关领域的文本、图像、波形、视频等多模态

数据, 持续推进高性能算子、大规模算力以及多任务

算法等要素的深度融合, 统一构建医学领域基础大

模型.

6.3 聚力技术攻关

2022年11月以来, 国内外相关机构已经陆续发布

多个重要大语言模型, 为医学大模型的研究奠定了坚

实基础和有益参考, 分别如表3和4所示. 因此, 采用迁

移训练方法, 在功能先进、开源共享的大语言模型(包
括LLaMA[82], CPM[33], ChatGLM-6B[135], VisualGLM-
6B[135]

等)基础上, 加入精心挑选的医疗领域数据进行

模型预训练, 从而生成医学大模型底座系统, 正成为

表 9 健康大数据相关政策

Table 9 Policies related to big data for health

序号 主管部门 文件名称 备注

1 国务院 《关于印发促进大数据发展行动纲要的通知》 国发〔2015〕50号

2 国务院 《关于促进和规范健康医疗大数据应用发展的指导意见》 国办发〔2016〕47号

3 国家卫生健康委员会 《国家健康医疗大数据标准、安全和服务管理办法(试行)》 2018-07-12施行

4 国家卫生健康委员会 《关于落实卫生健康行业网络信息与数据安全责任的通知》 国卫办规划函〔2019〕8号

5 中央网络安全和信息化委员会 《关于做好个人信息保护利用大数据支撑联防联控工作的通知》 2020-02-04下发

6 国务院 《关于推动公立医院高质量发展的意见》 国办发〔2021〕18号

7 中共中央
国务院

《关于构建数据基础制度更好发挥数据要素作用的意见》 2022-12-02下发

8 中共中央
国务院

《数字中国建设整体布局规划》 2023-02-27发布
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一条切实可行的研发路径. 例如, 在医疗人工智能应用

系统研发中, 临床电子病历是一类不可或缺的基础数

据, 有着广泛的应用场景. 为了促进电子病历数据的

融合共享与赋能反哺, 可基于迁移训练模式构建一个

电子病历大模型, 构建流程如图4所示.
首先, 通过全面梳理电子病历大模型的应用需求

和关键指标, 分析出训练样本的覆盖范围与数据规模,
初步设计大模型训练算法的核心框架和主要功能.

然后, 根据上述要求采集清洗多源、异构、分散

的电子病历数据(包括结构化的检验数据、门诊处方,
半结构化的检查数据、麻醉记录, 非结构化的文本数

据、波形影像等), 以及相关医学文献等资料, 分门别

类地统一各种数据的语义、格式与编码, 按照相关要

求进行数据标注.
同时, 针对不同结构化程度的电子病历数据, 分别

采用擦除、替换、过滤等技术进行脱敏、匿名化处

理, 并加强相关人员的法规学习和督导落实, 建立个人

隐私、信息安全和医学伦理的保护机制.
最后, 将全部数据输入到基础大模型, 依托大算力

资源进行大规模预训练. 最后输出大模型训练结果, 并
结合下游多种应用场景分别进行AI赋能.同时,还可有

针对性地收集整理下游应用的各种反馈信息, 形成反

馈强化学习闭环, 促进大模型持续健康发展.
在研制医学大模型的技术攻关中, 不仅要突破一

批平台底座、联网协议、参数调优、软硬协同和安全

防护的核心技术
[136], 研究一系列有关医学大模型构

建、训练、验证、测试与应用评价的新理论、新框架

和新算法
[137]; 而且需要制定医学人工智能相关的国家

标准、行业规范和应用指南, 组织撰写医学大模型研

发、应用与推广的理论专著和技术手册.

表 10 法律法规

Table 10 Relevant laws to security and privacy

法律名称 施行日期

《中华人民共和国国家安全法》 2015-07-01

《中华人民共和国网络安全法》 2017-06-01

《中华人民共和国数据安全法》 2021-09-01

《中华人民共和国个人信息保护法》 2021-11-01

表 11 标准规定

Table 11 Relevant standards and regulations

编码 名称 实施日期

GB/T 22239—2019 《信息安全技术 网络安全等级保护基本要求》 2019-12-01

GB/T 25058—2019 《信息安全技术 网络安全等级保护实施指南》 2020-03-01

GB/T 22240—2020 《信息安全技术 网络安全等级保护定级指南》 2020-11-01

GB/T 35273—2020 《信息安全技术 个人信息安全规范》 2020-10-01

GB/T 39725—2020 《信息安全技术 健康医疗数据安全指南》 2021-07-01

GJB 7561—2012 《军队办公网络及设备安全防护通用要求》 2012-09-01

– 《中国人民解放军计算机网络安全保密规定》 2012-12-01

– 《军队互联网媒体管理规定》 2018-02-01

表 12 两种医学大模型研发策略的对比

Table 12 Comparison of two development strategies for massively large medical artificial intelligence models

对比内容 迁移训练 原生训练

数据需求 较大 很大

算力资源 较多 很多

模型算法 在原有基础上升级、改造、扩展 构建完整、创新的模型算法

技术要求 较高 很高

研发投入 较大 很大

团队协作 需求很大 需求很大

应用结合 较紧密 较宽广
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6.4 强化组织实施

医学大模型研制既是一场总体战, 也是一场攻坚

战, 需要不同领域、不同单位、不同专业的人员主动

参与, 高效协同.
首先, 参研单位要强强联合, 既需有国内知名医

院, 其综合实力、专科特色、技术优势、声誉口碑居

业界一流; 又要有医学人工智能、云计算、网络通

信、芯片研发等领域的标杆企业; 还要有人工智能、

信息科学等领域的著名高校和科研院所以及不断推进

医学大模型标准化进程的综合性国家级检验机构等

单位.
其次, 需要具备业内领先的技术研发实力、产品

创新活力和产业服务能力, 全力构建涵盖硬件、软

件、算法、模型、数据、芯片等各层面完全自主可控

的医学大模型产业服务平台, 努力在模式创新、产业

升级、平台共享、应用转化等方面逐步形成军民融

合、深度发展的崭新格局, 助力构建医学大模型研

究、应用、服务与保障一体化的国家战略体系.
最后, 研制开源共享的医学大模型将有助于破解

行业痛点, 有力推动我国面向医疗健康行业的人工智

能产业新模式和新生态的茁壮成长, 努力探索一条具

有中国特色、优质高效、自主可控、绿色低碳的医学

大模型高质量发展之路.

7 总结

近年来, 国内外连续推出了多个功能强大、特色

鲜明的大模型, 模型体量和参数规模获得快速跃升,
模型功能与技术指标得到不断突破, 引起社会广泛关

注. 近日, 北京市发布《促进通用人工智能创新发展

的若干措施》
[12], 强调要抢抓大模型发展机遇, 重视

通用人工智能发展, 充分发挥政府引导作用和创新平

台催化作用, 整合创新自由, 加强要素配置, 推动通用

人工智能技术在医疗、政务、金融等多个领域的示范

应用和创新发展. 同时, 天津、上海等地推出加快算力

基础设施建设、增强人工智能公共算力资源、支撑千

亿级参数量的大语言模型、多模态大模型、大规模精

细神经网络模拟仿真模型研发等政策, 努力改善大算

力紧缺、大模型稀缺的局面.
因此, 人工智能大模型浪潮正奔涌而来, 相关行业

的转型重塑也在加速推进. 国内大模型研发和应用已

进入发展的快车道, 这也给医学人工智能大模型的发

展带来新的契机. 本文通过全面梳理和对比分析, 清

晰勾勒出大模型的技术脉络、发展路径和演进趋势;
并且结合医学人工智能领域的实际需求, 着重阐述了

医学大模型的构建思路与研发经验, 希望以此推动国

内医学大模型的繁荣发展.

图 4 电子病历大模型构建流程示意图
Figure 4 Flowchart for building massively large EHR-based artificial intelligence models
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Research on a massively large artificial intelligence model and its
application in medicine
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Recent years have witnessed rapid advancements in massively large artificial intelligence (AI) models based on natural language
processing and video image analysis. In order to meet the requirements of relevant application fields, the universal pretraining model
is developed by the efficient collaboration and deep integration of big data, large-scale computing power, and complex algorithms.
The model demonstrates adaptability to a wide range of downstream tasks. In addition, the massively large model presents
considerable opportunities for advancing the quality of medical AI development. Therefore, this paper comprehensively analyzes the
progress of massively large models within domestic and international contexts in recent years, with an emphasis on their key
technologies and algorithmic framework. Meanwhile, the developmental characteristics of a series of standard datasets and
pretraining models in the biomedical field have been presented in detail. Incorporating our team’s practical experience in medical AI
research and development, we undertake a comprehensive analysis of the application requirements, our solutions and experiences
related to the construction of massively large models in the medical field and persistently promote innovation and development within
the realm of large-scale medical models.

medicine, artificial intelligence, massively large model, natural language processing, medical image analysis
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