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摘 要：目的　充分利用中医问答和文献典籍等中医数据，构建推理能力强、结果可靠的中医知识问答

任务模型。方法　收集和整理大规模中医语料问答数据，以 ChatGLM3 为基座，利用 PissA 方法进行监督微

调，结合检索增强生成（Retrieval-augmented generation，RAG）方法，建立融合监督微调和检索增强的中医知

识问答模型。将其与ChatGLM3、SFT、RAG等进行比较，从BLEU、ROUGE1、F值等经典指标角度评价模型效

果。结果　本文建立的模型在 BLEU 值和 ROUGE1 值上分别为 14.5830 和 34.6730，结合 RAG 后在中医题库

推理结果中 F值达到 0.6398，优于 ChatGLM3基线模型 0.2654。结论　融合监督微调和检索增强的中医垂直

领域大模型构建方法可有效提升模型的中医推理性能和可靠性。
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中医药凝聚了中华民族大医先贤的智慧结晶和

经验知识，在各类疾病的预防和治疗过程中发挥着

重要作用。高效的中医知识获取是中医学习和知识

传播的重要需求。随着信息技术的发展，中医数字

化和智能化程度不断提升，中医知识智能问答是帮

助人们便捷获取中医药知识的有效方式。在中医知

识的传承和发展中，中医文献典籍作为不可或缺的

核心资源，为中医临床实践提供了重要支撑[1]。然

而，中医文献典籍数量众多且内涵丰富，语句表述形

式复杂多样，难以直接统一使用和整理。同时，传统

的人工查阅和整理效率低下，对从业者的中医素养

有较高的要求，难以满足现代中医临床、教学和科研

需求，这给中医知识问答系统的构建带来了严峻

挑战。

当前，大语言模型在通用领域已取得重要进展，

并成功应用于法律[2]、教育[3]和医疗[4]等垂直领域中。

通过针对性的领域数据训练，垂直模型在较小的模

型参数体量下可以取得与较大规模模型相媲美的结

果。虽然通用的大语言模型在自然语言处理上具有

优势，但在中医知识问答这一垂直领域应用中仍然

存在可解释性低、生成结果不稳定、缺乏确切的推理

依据等问题[5]。针对上述问题，本文提出将大模型监

督微调和外部知识检索增强[6]相结合，构建全新的中

医知识问答模型，以期提高在中医垂直领域知识问

答的可解释性和可信度。将大语言模型技术应用于

中医知识问答任务，有益于中医文献典籍的传承和

应用，对中医知识的广泛传播和中医药产业的现代

化发展具有一定意义。
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1 研究现状 

通用领域的开源大语言模型的训练语料中包含

着一定的医学领域数据，在一定程度上具备了医学知

识和理解能力，例如 GPT-4 模型[7]在医学领域文本生

成任务上已取得较优表现。然而，由于大模型在处理

中医领域相关任务时往往缺乏专业知识，无法胜任于

复杂且个性化的中医问答任务，故需要充分利用中医

领域数据进行模型的构建。

随着大语言模型技术的发展，医疗领域的大模型

构建已取得了一定的进展。例如，基于开源的 LLaMa
架构[8]，研究人员通过 10万条来自在线医疗网站的真

实医患对话数据训练了ChatDoctor模型。该模型采用

独特的信息检索机制，能够访问维基百科和专业医疗

数据库，从而提升其在理解患者需求和提供诊疗建议

时的准确性[9]。在中医领域，HuatuoGPT模型[10]通过结

合来自 ChatGPT 的蒸馏数据和真实临床数据进行微

调，并构建奖励模型，采用基于人工智能反馈的强化

学习（Reinforcement learning from AI feedback，RLAIF）
方法，使模型能综合学习多种来源的信息。结果表

明，在医疗基准数据集上，HuatuoGPT在GPT-4评估和

人工评估中均表现优异。在此基础上，HuatuoGPT-2
模型[11]将医疗领域的预训练数据与微调整合到统一的

训练阶段，并采用专门的采样技术实现领域适应，成

为国内首个通过多项医疗资格考试并公开的大模型。

ShenNong-TCM 模型[12]采用基于实体的自指令方法，

基于开源中医药知识图谱，利用ChatGPT生成 11万多

条中医药指令数据进行训练，从而具备了一定的中医

问答能力。然而，由于中医领域数据规模庞大且复杂

的特性，相关模型在中医领域仍可能存在着可信度和

可解释性低的问题，缺乏推理依据。此外，监督训练

数据的来源和知识注入方式相对单一，难以满足高智

能和高可信度的中医基础知识问答任务。因此，本文

通过建立融合监督微调与检索增强的中医知识问答

模型，以提升模型对中医基础知识的理解和识别能

力，同时增强回答的依据性和可信度。

2 中医知识问答模型构建方法 

本文模型构建方法主要包括两个部分：其一，收

集和整理大规模中医问答语料，利用PissA方法[13]进行

监 督 微 调 ；其 二 ，通 过 检 索 增 强 生 成（Retrieval-
Augmented Generation，RAG）方法，以确定性知识库为

基础，保证模型生成可信回复。模型结构如图 1
所示。

2.1　数据收集　

高质量的领域监督数据是构建中医问答大语言

模型的重要基础。考虑到中医语料数据的复杂性和

应用场景的广泛性，本文通过融合多源中医领域数

据，充分发挥各类数据的优势，帮助模型在具有充分

推理依据和高度专业知识的同时也能拥有符合用户

对话习惯的友好特征。本文模型构建所采用数据包

括监督微调和检索增强生成数据。

2.1.1　监督微调数据　

2.1.1.1　现实医患对话　

数据来源于真实医疗网站的中西医医患对话记

录，保留了患者问询以及医生专业回复的原始特征，

图1　模型结构图

Fig. 1　Model structure diagram
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反映医疗咨询的实际情况，贴合模型的实际使用场

景。为避免过度口语化所造成的影响，使用 ChatGPT
对原始内容进行增强和细化，构建了一个高质量的真

实会话数据集，共计177703条问答对。

2.1.1.2　ChatGPT蒸馏对话　

蒸馏对话来源于两个分别设定了角色指令的

ChatGPT，以医疗诊断数据库作为医疗知识来源，根据

患者的情况以及最终的诊断生成符合真实诊疗场景

的对话数据，构建以数据库中的诊断知识为基础的专

业化数据集，共计112565条问答对。

2.1.1.3　中医药知识图谱　

以完备的中医药知识图谱为依托，利用 ChatGPT
生成以实体和关系为中心的问答数据集，涵盖知识图

谱中丰富的症状、方剂和诊断信息，使得模型具备一

定的中医诊疗能力并理解相应方剂、药物等细节信

息，共计22215条问答对。

2.1.1.4　中医执业医师资格考试题库　

数据集包含中医执业医师资格考试题库中的题

干、选项、答案和解析，包含单项和多项选择题。构建

问答对，问句中包含统一的提示指令、题干、选项；答

句中包含问题答案以及相关的原因解释，共计 54,498
条问答对。

2.1.2　检索增强生成数据　

检索增强采用了《伤寒杂病论》《本草纲目》《慈幼

新书》等在内涵盖古代不同时期的中医文献典籍

373 本 ，通 过 光 学 字 符 识 别（Optical Character 
Recognition，OCR）文字识别技术进行字符的识别并保

存。为避免识别过程中产生的错误以及古汉语中晦

涩的表述对模型的检索和推理产生不良影响，本文将

文献典籍进行识别后，调用 ChatGPT模型对其进行纠

错和现代汉语的翻译，生成易于大模型理解的文献典

籍语料，以此提升模型检索增强生成的成效。

2.2　监督微调　

在第一阶段的监督微调过程中，对监督微调数据

集进行预处理，保证每个数据单元皆以问答对的方式

进行保存，包括指令、输入和相应输出。在此基础上，

采取 PissA 技术对 ChatGLM3 模型进行监督训练。

PissA微调的结构如图2所示。

PissA 是针对大语言模型的高效微调技术，采用

适配器（Adapter）的概念，在冻结模型原始参数的基础

上，向模型的特定部分插入可供训练的低秩矩阵，以

减少模型微调时需要训练的参数数量。同时在模型

训练的过程中更完整保证模型的文本理解和分析性

能，以此来保证模型后续对文献典籍进行检索增强生

成时的文本分析能力。传统的 LoRA[14]采用高斯噪声

来初始化矩阵 A，0 来初始化矩阵 B，没有利用到原模

型的参数，而 PissA 对原模型参数矩阵 W ∈ Rm × n 采用

奇异值分解（Singular value decomposition，SVD），将其

中前 r 个奇异值和奇异向量用以初始化 Adapter 的两

个矩阵 A ∈ Rm × r 和 B ∈ Rr × n，剩余的奇异值和奇异向

量用以构造残差矩阵 W res ∈ Rm × n，使 W = AB + W res。

这种初始化方式使得适配器中的参数包含了原模型

的核心参数，可以更好地捕捉模型的关键特征，在微

调开始阶段就能更完整地复制原始模型微调的效果，

并且通过微调参数量较小的核心适配器 A、B，冻结参

数量较大的残差矩阵 Wres，实现了用很少的参数获取

近似全参数微调的学习效果。

2.3　检索增强生成　

经过领域数据微调后的大模型，仍会产生幻觉、

知识过时、推理过程和依据不可追溯、可信度低以及

中医术语不足等问题，需要将大模型内部的知识与外

部的知识库进行整合。对于中医领域的大语言模型，

文献典籍是中医知识的重要来源之一，可以通过检索

增强生成的方式为大模型提供稳定、可信、准确的知

识资源。检索增强生成的主要流程如图3所示。

2.3.1　文档索引　

将翻译后的中医文献典籍使用TextSplitter根据符

号分割为约 500字符的文本块，为保持文本块的连贯

性，文本块之间保留前后约 50字符的重复。在此基础

上构建文本块的索引，采用 bge-large-zh向量化模型[15]

图2　PissA微调结构图

Fig. 2　PissA fine-tuning structure diagram
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捕捉语义信息，为每个文本块生成高维的向量表示

（embedding），并将生成的向量表示存储到 Faiss 数据

库中，同时存储相关的索引信息。其中，bge-large-zh
模型特别针对中文文本进行了优化，能够捕捉文本中

的语义信息，使得语义上相似的文本在向量空间中的

距离更近，为后续的相似性搜索提供便利，而 Faiss是
一个高效的相似性搜索和稠密向量聚类的库，其核心

原理包括倒排索引和乘积量化，能够大幅度减少存储

和计算成本，同时保持向量间距离近似不变。

2.3.2　检索和重排序　

当用户进行提问时，根据用户输入的问句，调用

Faiss 数据库采用向量相似度计算的方式进行相关性

搜索，检索出与查询语句最相关的K个文本块。

Top k (candidates) = argmaxk similarity (query,candidate)
式（1）

similarity (ab) = a ⋅ b
 a  b

式（2）
其中，candidate 为候选向量，query 为查询向量，

similarity指其向量余弦相似度的计算方式。

为提升对于复杂查询的响应质量，使用 bge-
reranker-large模型对检索到的语句进行重排序，即根

据用户提出的问句和检索到的文本得到的相似性评

分（similarity scores）选择最相关的文本块，以供后续

的增强生成阶段使用。

2.3.3　增强生成　

在检索和重排序阶段得到的最相关文本块的基

础上，设计提示指令，调用经过微调的大模型回答内

容，使得模型生成不仅依赖于监督微调注入的知识，

也结合了中医文献典籍中的信息，以生成更为准确、

丰富和可信的输出结果。

3 实验 

3.1　实验设置　

本文中医知识问答模型建立在新一代对话预训

练模型 ChatGLM3-6b[16]之上，ChatGLM3-6b 采用了更

丰富多样的训练数据、更充分的训练步数和更合理的

训练策略，在多类领域的数据上取得了优越的评测效

果 。 本 实 验 的 硬 件 配 置 为 ：i7 13700KF 和 GPU 
RTX4090 (24G)。 软 件 配 置 为 ：python3.11.0、
pytorch1.13.1 和 transformers4.23.0。采用 PissA 方法进

行微调，学习率为 0.00005，并采取 Cosine 策略进行梯

度优化，为了节约训练成本，本文采用混合的 fp16-
fp32 精度和梯度累积策略来提升训练效率。训练的

epoch为 1，按照 9∶1的比例划分训练集和测试集。同

时，为综合评估模型生成的效率，本文选取 BLEU[17]、

ROUGE[18]、F、P、R等指标进行文本生成评估。

3.1.1　BLEU　

BLEU 是目前业界公认的文本生成模型评价指

标，偏向于评估文本生成的精确率，其实质是计算模

型生成句与原句的相似度。首先，统计两者同时出现

n-gram 的次数，并取其中较小值作为最终匹配个数，

再除以文本的总 n-gram 数，从而得到其 n-gram 的精

度得分Pn。

Countclip = min (Count,MaxRefCount ) 式（3）
pn = ∑C ∈ { Candidates }∑n - gram ∈ C

Countclip ( )n - gram
∑C

' ∈ { }Candidates ∑n - gram' ∈ C'Countclip ( )n - gram'
式（4）

其中，Count 为 n 元词在生成结果中出现的次数，

MaxRefCount
为参考文档中 n 元词的最大出现个数。在此

基础上，对Pn 求对数的算术平均数并加入长度惩罚因

图3　检索增强生成流程

Fig. 3　Search enhanced generation process

1901



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

2025 第二十七卷 第七期 ★Vol. 27 No.7 

子BP，得到其评价BLEU值。

BP = ì
í
î

ïï

ïï

1,  if c > r

e( )1 - r
c  if c ≤ r

式（5）

BLEU = BP*exp
é

ë

ê
êê
ê(∑n = 1

N

wn logpn )ùûúúúú 式（6）
Wn = 1/n 式（7）

其中，c 为机器生成文档的实际长度，r 为参考文

档的长度。

3.1.2　ROUGE　

ROUGE 是计算模型生产句与原句的相似度，但

更偏向于评估模型的召回率，本章使用 ROUGE1 和

ROUGE2指标对模型的生成性能进行评估。
ROUGE - N =∑S ∈ { }ReferencesSentences ∑gramn ∈ S

Countmatch( )gramn

∑S ∈ { }ReferencesSentences ∑gramn ∈ S
Count ( )gramn

式（8）
3.1.3　精确率P（precision）、召回率R（recall）和F值　

P = TP
TP + FP

式（9）
R = TP

TP + FN
式（10）

F = 2*P*R
P + R

式（11）
其中，TP（True Positives）指被正确分类为正样本

的正样本数量；FP (False Positives)指被错误分类为正

样本的负样本数量；FN（False Negatives）指被错误分

类为负样本的正样本数量。

3.2　监督微调方法比较　

为充分分析微调方式对模型监督学习性能造成

的影响，本文针对整理的监督微调数据集采取 LoRA
和PissA两种方式进行训练，其训练结果对比见表1。

由表 1可知，PissA因其使用主奇异值和奇异向量

来初始化适配器，在训练时有更快的收敛速度，且在

训练末期损失更低，最终减少了 0.0264的损失。在测

试集上，PissA 微调的模型在 BLEU-4、ROUGE-1、
ROUGE-2和ROUGE-L指标上分别有 0.0885、0.0593、
0.0438和 0.0885的提升，说明模型可以更好地学习到

训练数据中蕴含的知识，取得更优的微调效果。

3.3　模型推理结果比较　

为充分比较知识注入方式对模型推理性能的影

响，本文随机选取了未在训练数据集中出现的 100道

中医药有关选择题，分别对微调后的模型（Supervised 

fine-tuning，SFT）、RAG、SFT+RAG 以 及 Huatuo-2、
GPT-4o和ChatGLM3的推理结果从P、R和F三个指标

进行对比，其结果如表2所示。

由表 2 可知，在通用领域大模型中，GPT-4o 具备

较强的中医推理性能，超越了经过中医领域数据微调

的 Huatuo-2和本文 SFT得到的模型，而在经过 SFT及

RAG 后，模型推理效果得到了大幅提升，不但超越了

SFT模型的推理结果，更超越了GPT-4o的中医知识推

理能力，充分证明 SFT方法提升了模型对中医领域文

献数据的理解和分析能力，体现了 SFT和RAG技术在

中医领域协同增强的有效性。

3.4　个案分析　

在该部分的研究中，本文尝试用一些有关中医知

识常用的提问，分别调用微调后的模型（SFT）以及在

此基础上采取对中医文献典籍进行 RAG 的模型

（SFT+RAG）进行案例分析，其结果如表3所示。

从表 3可以看出，由于有稳定来源的文献典籍作

为知识依据，SFT+RAG模型对于方剂的组成、功效、用

法等问题的回复具有更高的准确性和可信度；对于患

者症状的建议，SFT+RAG模型可以提供具体的中药治

疗方案（例如六味地黄汤和安润汤），以及详细的组成

和功效，还提供了饮食建议，更具有针对性。而仅 SFT
模型更强调就医和专业指导，更具谨慎性但不完全符

合中医知识的问答场景；由于微调的数据以及大模型

的预训练数据中参杂的西医语料，仅 SFT模型有时也

会回复倾向于西医的答案（例如西药和手术治疗），而

表1　监督微调结果对比

Table 1　Comparison of supervision and fine adjustment 

results

微调方法

LoRA
PissA

train_loss
1.4120
1.3856

BLEU-4
14.4945
14.5830

ROUGE-1
34.6137
34.6730

ROUGE-2
13.7369
13.7807

ROUGE-L
27.5037
27.5922

表2　推理结果对比

Table 2　Comparison of reasoning results

模型

Huatuo-2
GPT-4o
ChatGLM3
SFT
RAG
SFT+RAG

P/（%）

47.00
58.00
36.00
50.00
36.00
63.00

R/（%）

49.00
58.00
39.00
51.00
36.00
65.00

F/（%）

47.98
58.00
37.44
50.50
36.00
63.98

注：表中 SFT 指在 ChatGLM3 模型基础上的监督微调模型；RAG 指在

ChatGLM3 基础上的检索增强生成模型；SFT+RAG 指在 ChatGLM3 模型

基础上经过监督微调后再进行检索增强生成的模型。
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在此基础上的 SFT+RAG 模型则完全偏向于中医治疗

方法，适合于对于中医知识的获取。

4 总结 

本研究提出了结合监督微调和检索增强生成的

两阶段大模型知识注入方法，充分利用中医领域知识

问答语料和文献典籍数据，大幅提升了模型在中医问

题上的推理能力和可信度，使模型具有中医问答的专

业知识和能力。在未来的研究中，将进一步引入包含

临床医案的多模态数据[19]，从数据和知识双轮驱动[20]

的角度进行中医辨证论治大模型的构建和分析，以实

现向用户提供更精准、更可信的中医诊断和治疗建

议，确保模型能够应对更复杂的中医临床场景。

[利益冲突]本文不存在任何利益冲突。

表3　案例分析表

Table 3　Table of case analysis

Query

介绍一下三生饮的组成、功效和用法

口干咯血怎么办？应该吃什么中药？

中风偏瘫如何治疗？

SFT+RAG

三生饮的组成、功效和用法如下：三生饮的组成包括南

星、川乌、附子、木香。三生饮的功效主要是治疗中风突

然昏厥、神志不清、痰涎堵塞、言语不畅等病症。三生饮

的用法是每次服用五钱，用姜和水煎煮，加入一两的

人参。

根据你提供的信息，口干咯血可能是由于肾阴虚导致的。

建议服用六味地黄汤，同时可以配合安润汤。六味地黄

汤中的熟地、山药、丹皮、泽泻、茯苓、麦冬等药材可以滋

补肾阴，安润汤中的当归、白芍、熟地、川芎、麦冬、牛膝等

药材可以滋阴润燥，两者配合使用可以缓解口干咯血的

症状。同时，在饮食上应该多食用滋阴润燥的食物，如莲

子、百合、银耳、枸杞子等，避免辛辣刺激性食物，保持心

情愉悦，避免过度劳累等。如果症状严重，建议及时

就医。

对于中风偏瘫的治疗，需要针对病情进行个体化的治疗。

一般来说，中风偏瘫的治疗可以分为以下几个方面：

①补充气血：中风偏瘫的治疗中，常需要补充气血，以促

进肌肉和神经的恢复。可以口服一些补气血的药物，如

地黄饮子、三生饮等。

②舒筋化痰：中风偏瘫的治疗中，还需要注意舒筋化痰的

方法，以促进肌肉的恢复和神经的康复。可以口服一些

舒筋化痰的药物，如江子仁、独活汤等。

③针灸治疗：针灸是一种传统的中医治疗方法，可以通过

刺激穴位来促进血液循环和神经康复。针灸治疗中风偏

瘫的效果较好，但需要在专业医师的指导下进行。

④物理治疗：物理治疗是一种通过运动、热疗等方式来促

进肌肉和神经的恢复的治疗方法。物理治疗可以帮助中

风偏瘫患者恢复肌肉力量和协调性，提高生活质量。

总之，中风偏瘫的治疗需要综合考虑患者的具体情况，采

用个体化的治疗方法。同时，患者还需要注意饮食和生

活习惯的调整，保持良好的心态和积极的生活态度。

SFT
三生饮是一种传统中药方剂，其组成主要包括黄

芪、白术、茯苓、甘草等中药材。

三生饮的功效主要包括益气健脾、补中益肾、养

血生发。它可以改善脾胃虚弱、食欲不振、腹胀

便溏等症状，还可以增强体质，改善头发质量。

三生饮的用法为口服，每次服用 9 g，每日 2次，可

加入适量的清水或米汤一起煮服。建议在医生

的指导下使用。祝您健康！

如果您出现口干咯血的症状，建议您立即就医，

以确定病因并接受专业治疗。口干咯血可能是

由于多种疾病引起的，例如肺部疾病、心脏疾病、

血液病等，需要进行相关检查和治疗。如果您已

经在医院接受治疗，请按照医生的建议进行治

疗。中药治疗口干咯血需要根据个体情况和病

因进行选择，建议您咨询专业医生或中医师，以

获取更具体的指导和治疗方案。祝您早日康复！

对于中风偏瘫的治疗，您可以考虑以下几种

方法：

①药物治疗：中风偏瘫的治疗通常需要使用抗血

小板药物、抗凝药物等药物来控制病情、稳定血

压和预防血栓形成。

②物理治疗：中风偏瘫的治疗通常需要进行物理

治疗，包括康复训练和康复运动，以帮助恢复肌

肉功能和活动能力。

③针灸治疗：针灸治疗可以缓解疼痛和改善血液

循环，从而促进中风偏瘫的康复。

④手术治疗：对于严重的中风偏瘫，可能需要进

行手术治疗，如脊椎固定或神经重建手术。

请注意，中风偏瘫的治疗因个体差异而异，建议

在医生的指导下进行治疗。祝您早日康复！

注：表中SFT指在ChatGLM3模型基础上的监督微调模型；SFT+RAG指在ChatGLM3模型基础上经过监督微调后再进行检索增强生成的模型。
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Fine-Tuning and Retrieval-Augmented Generation
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Abstract: Objective　 To construct a traditional Chinese medicine (TCM) knowledge question-answering model with 
strong reasoning capabilities and reliable results, TCM Q&A datasets and TCM literature were fully utilized. Methods　
Large-scale TCM corpus and Q&A data were collected and organized, with ChatGLM3 serving as the base model. The 
PissA method was used for supervised fine-tuning, combined with retrieval-augmented generation (RAG) techniques, to 
build a TCM knowledge Q&A model that integrates supervised fine-tuning and retrieval-augmented generation. The 
model was compared with ChatGLM3, SFT, and RAG, with evaluations based on classic metrics such as BLEU, 
ROUGE1, and F-scores. Results　 The model in this paper achieved BLEU and ROUGE1 scores of 14.5830 and 
34.6730, respectively. After incorporating retrieval-augmented generation, the model attained an F score of 0.6398 in 
the inference results on a TCM dataset, outperforming the ChatGLM3 baseline model's 0.2654. Conclusion　 The 
construction method of a large model in the TCM domain that integrates supervised fine-tuning and retrieval 
augmentation can effectively enhance the model's reasoning performance and reliability in TCM. 
Keywords: Supervised fine-tuning, Retrieval-augmented generation, Large language model, TCM knowledge question 
answering
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