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【摘要】随着大语言模型（LLM）的蓬勃兴起，深度学习的自然语言生成能力在医学

领域展现出了显著价值。然而模型参数的“封闭性”易导致其产生“幻觉”，难以对最新

知识作出准确回答，且推理过程缺乏透明度与溯源。检索增强生成（RAG）技术通过在生

成阶段主动连接外部文献数据库、知识图谱等信息源，大幅降低了 LLM 对过时训练数据的

依赖，并在回答中引入可验证的证据和实时更新的知识。在医学领域，RAG 技术有效解决

了文献检索与临床决策支持中的高准确度与可追溯性需求，广泛应用于新药研发、药物警戒、

罕见病诊疗等方面。结合强化学习、多模态处理与合规隐私保护等新兴技术，RAG 技术正

朝着更加开放、高度定制化的方向演进，为医学信息检索与辅助决策提供了全新的智能化

解决方案。
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【Abstract】With the rapid rise of large language models(LLM), the natural language 
generation capabilities of deep learning have demonstrated significant value in the medical 
field. However, the "closed nature" of model parameters makes them prone to generating 
"hallucinations", making it difficult to provide accurate answers to the latest knowledge, and the 
reasoning process lacks transparency and traceability. Retrieval-augmented generation (RAG) 
technology addresses these issues by actively connecting external information sources such as 
document databases and knowledge graphs during the generation process. This significantly 
reduces the dependence of LLM on outdated training data and introduces verifiable evidence and 
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real-time knowledge updates into their responses. In the medical field, RAG technology effectively addresses 
the high-accuracy and traceability requirements of literature retrieval and clinical decision support. It is 
widely applied in areas such as drug discovery, pharmacovigilance, and the diagnosis and treatment of rare 
diseases. By integrating emerging technologies such as reinforcement learning, multimodal processing, and 
compliant privacy protection, RAG technology is evolving towards a more open and highly customizable 
direction, providing innovative intelligent solutions for medical information retrieval and decision-
making  support.

【Keywords】Large language model; Retrieval-augmented generation; Hallucination problem; Medical 
information retrieval

近年来，大语言模型（large language model，

LLM）已经在中药学、护理学等医学类专业的深

度学习领域研究取得了显著进展 [1-4]。然而，随

着其在真实生产环境中的进一步部署，模型本身

依然面临两方面的短板：其一为“幻觉”现象，

当缺乏真实参考时，LLM 往往会凭借语言模式编

造并输出并不存在的事实，潜藏较大的误导风险；

其二为过时知识难题，模型只能依赖预训练数据，

在遇到新出现的文献、前沿成果或专业深度问题

时，往往难以发挥作用 [5-8]。与此同时，LLM 的

内部推理过程常被视为“黑箱”，对于高风险及

高精准性的医学应用场景，用户不仅需要获得可

靠的事实性回答，还期望查阅明确且可验证的引

用来源。为弥补 LLM 在“事实性”与“实时性”

上的不足，学术界与工业界普遍认为检索增强生

成（retrieval-augmented generation，RAG） 是 一

条切实可行的技术路径 [9]。RAG 通过将外部数据

库（如文献库、知识图谱等）接入 LLM 的生成

过程，使模型在回答时不再囿于内部训练参数，

而是能够实时检索并引用多来源的最新信息。凭

借“生成前先检索、生成中融入检索内容”的思

路，RAG 有效降低了无据可循的编造风险，并

为专业领域的知识查询提供了更高的可信度与可

溯源性。基于其灵活与可扩展的特质，RAG 目

前已逐渐成为提升 LLM 实际应用能力的重要模

块 [10]。然而目前对于 RAG 在医学领域的研究还

处于起步阶段，相关文献数量仅百余篇。基于此，

本文对 RAG 的核心概念、技术框架及其在专业

领域应用中所面临的瓶颈与挑战进行梳理和总

结，重点探讨其在医药场景下的具体应用，包括

新药研发与药物警戒、临床决策支持与罕见事件

研究等多个方面。最后，结合最新研究动向与实

践经验，对 RAG 的未来发展及其在医学信息检

索、公共卫生决策中进一步深化的可能性进行了

展望，以期为读者提供从理论到实务的一体化参

考与启 示。

1  RAG技术的起源与发展

RAG 技术由学者 Lewis 等 [11] 于 2020 年正式

提出，初衷是解决 LLM 在处理知识密集型任务时

所面临的“幻觉”问题以及专业知识盲区。LLM

尽管拥有庞大的参数规模和对自然语言的深度理

解能力，但其所能掌握的知识常常随着训练过程

的结束而被“封装”在模型内部，一旦外界出现

新的相关知识，模型就难以做出准确回答，甚至

会以臆测或编造形式填补“知识空白”[12-13]。这

在学术研究或严肃场景中是不可接受的。不仅如

此，模型回答中缺乏可靠引用与可追溯来源，也

给用户带来极大的不信任感 [14-15]。

为了解决 LLM 在“事实性”与“时效性”方

面的弱点，RAG 遵循了“让模型随时查资料、再

进行回答”的基本思路，在生成文字的过程中主

动与外部数据库或知识库交互，根据用户提交的

问题从海量文档中筛选出最相关的内容，再将这

些精炼信息纳入语言模型的上下文之中，让最终

的回答不再仅依赖于模型内置的旧知识。通过这

一机制，RAG 在实际应用中能够显著提升回答的

可信度与可验证性。由于 LLM 只需基于检索到的

实时信息进行“表达”与“推断”，在遇到超出

自身训练范围或需要最前沿文献支撑的问题时，

也能及时整合最新资料进行权威回答，从而为需

要高准确率与高时效性的医学场景提供了重要技

术保障。

尽管在理念上看似简单，RAG 要想真正发

挥优势并不容易。其核心挑战在于如何在繁杂

的外部数据库中高效、精准地检索最相关的文
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档，以及如何在回答生成时平滑地将检索信息

嵌入语言模型的推理过程之中。如果检索到的

文档本身不准确或含有干扰信息，就可能导致

模型生成更为混乱的回答；而若检索信息无法

与原有问题或上下文对齐，也会增大误用乃至

编造的可能性 [16]。与此同时，医学领域出于隐

私与合规需求，不同级别的数据常存在严格的

访问限制和披露要求，RAG 在检索过程中如何

进行细粒度的权限管理、在模型生成时如何保

证不泄露隐私与敏感内容，都是在实际部署和

规模化应用时必须攻克的难题。图 1 为 RAG 技

术的简要工作流程。

图1  RAG 技术的工作流程

Figure 1. RAG technology workflow

2  RAG 的核心组成与运行机制

从整体框架上看，RAG 技术通常由“检索模

块”“生成模块”“增强策略”三大核心组件组成，

其中检索和生成是最关键的功能模块，而增强策

略则贯穿于预训练、微调和推理全过程，以保证

检索数据与模型解答的有效衔接 [9-10]。

2.1  检索模块
检索模块的使命是从外部数据库中快速筛

选出与用户问题相关度最高的文档或知识片段。

为提升检索精准度，RAG 常使用基于向量检索

和语义匹配的技术手段，将文档与查询转换为向

量后计算相似度。医学场景中，由于存在大量专

业术语、同义词、缩写以及多语言文献的情况，

检索模块往往会结合专门领域模型来构建更高

质量的向量表示，从而更好地识别文本语义与上

下文关联。检索过程中还可考虑多轮迭代检索、

自适应检索等高级策略，以不断优化返回结果的

相关性。

2.2  生成模块
生成模块的功能是对用户的问题以及检索模

块返回的外部文档进行综合，最终输出符合自然

语言表达的回答或文本内容。相比于纯粹依赖内

置参数的生成式模型，RAG 在生成环节可以显

式引用检索到的文献或事实，使回答具备更高可

信度与可溯源性。一般而言，该模块基于主流的

LLM（如 GPT 系列、T5 等）进行定制化开发，也

可与强化学习（reinforcement learning from human 

feedback，RLHF）相结合，以更好地控制输出风

格和提升专业度。对于医学场景，生成模块往往

需要配合严格的提示设计，以保证回答符合临床

或学术规范，并能够在文本中标明文献出处、数

据来源等关键信息。

2.3  增强模块
增强策略可以贯穿于检索与生成的各个阶

段，包括预训练期加入专业语料进行知识增强、

微调期结合对比学习或人类反馈进行模型优化、

推理期对检索结果进行过滤或重排序，以确保最

终输出的准确性与易读性。这些措施能够进一步

降低医学领域常见的信息噪音与过度简化风险，

帮助 RAG 在面对高专业门槛和高准确度需求时

依然保持稳健的表现。同时，对于医学隐私与敏
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感数据的保护，也往往需要在增强策略中进行相

应设计，确保系统在检索或生成时不泄露受保护

信息。

3  RAG技术未来发展

结合现阶段文献与工具栈的最新探索，可以

发现 RAG 的后续研究逐渐向以下几个方向深化

与拓展。首先，在检索阶段加强对多模态信息的

支持已成为重要趋势，当前研究不再局限于文本

检索，而是引入图像、表格、结构化数据甚至多

语言知识库的动态融合。例如，Qilin-Med 项目基

于中医医学语料构建多通道检索入口，显著提高

了中文医学问答任务中对结构信息和语义细节的

掌握能力 [17]。在生成过程中融合 RLHF 机制的研

究持续升温，使得模型能在不确定或风险内容出

现时主动调整对外部文献的使用方式。例如，在

医疗低资源场景中，Das 等 [18] 提出的“双层 RAG

框架”可根据 Reddit 等社交媒体中的非结构数据

实时筛选药物不良反应证据，并通过人类标注反

馈持续优化生成逻辑。Long 等 [19] 在 Bailicai 系统

中构建了适应医疗领域术语的词表对齐机制，确

保检索片段与问题语义的精准对应，在 RLHF 微

调阶段体现出良好泛化能力。为响应合规与隐私

保护需求，RAG 系统越来越重视对外部数据库

访问的权限控制与敏感字段的识别屏蔽。在药物

安全领域，Li 等 [20] 构建了一个集成 ChatGPT 与 

RAG 的临床辅助决策系统，在支持新药重定位任

务的同时，严格遵守隐私数据最小暴露原则，并

在回答中保留溯源路径与引用说明。

与此同时，研究者还在探索结构增强与攻击

防御方面的新技术。Wang 等 [21] 通过一种新颖的

以路径为中心的池化操作来引入结构信息。它以

即插即用的方式无缝集成到现有的知识图谱 RAG

方法中，从而实现更丰富的结构信息利用。Sui

等 [22] 设计了一种应对 RAG 系统新型攻击的扰动

机制，动态优化恶意内容，以响应检索到的上下

文中的变化。Cheng 等 [23] 通过迭代重构受认知启

发的 RAG 系统，提高了 LLM 在解决复杂问题方

面的准确性。Jiang 等 [24] 设计了双语基准数据集

和轻量级裁判模型，显著减轻了 RAG 中的“幻觉”

现象。伴随检索框架、语义索引、微调方法和增

强模块的持续迭代，RAG 正成长为下一代 LLM

应用生态中不可或缺的关键组件，不仅可支持复

杂的医学知识推理，还在安全性、可信性和实用

性层面为 LLM 在医疗等高风险领域的落地提供

了坚实支撑，对实际生产环境和多样化应用需求

均有深远影响。

4  RAG与其余技术的对比与融合

除 RAG 之外，近年来也涌现出多种旨在增强

语言模型事实性与检索能力的技术路线，它们在缓

解幻觉问题方面各具优势，具体的技术对比见表 1。

技术名称 简要原理 应对幻觉策略 与RAG对比 应用场景

RAG 在生成时对外部文档数据库或

知识库进行检索，将检索结果

作为上下文融合进回答

回答中引入可验证的证据和实时

知识，避免凭空编造

/ 知识密集型问答、摘要、多

领域检索等；如医疗文献问

答、金融报告解读等

API调用

增强

训练LLM在必要时调用外部工

具/接口，并将返回结果合入

生成过程

使用工具提供的准确结果替代模

型猜测，如调用搜索查询或计

算，大幅减少错误生成

与RAG一样访问外部知识，但

RAG检索文本内容，API增强

则执行特定功能调用；API方

式更灵活，适用于计算、多步

决策等

复杂查询、技术支持、多轮

对话、数学推理、代码生成

等需实时工具支持的场景

知识注入 在预训练或微调阶段将结构化

或专业知识显式嵌入模型，使

模型权重中携带更多领域信息

增强模型对专业知识的掌握，依

靠模型内在知识作答，减少对常

识的猜测；但所注入知识时效性

受限，可能无法覆盖最新信息

RAG动态检索外部信息，知识

注入将知识固化在模型中；适

合离线场景，对极高时效性要

求的任务不如RAG

医疗诊断、法律问答、专业

问答等需丰富领域知识但可

离线处理的场景

知识图谱

增强生成

在生成过程中结合知识图谱的

结构化信息，如实体关系路径

或子图查询，将知识图谱中的

事实作为生成依据

强制模型参考图谱事实路径，输

出符合结构化语义的答案，减少

与知识矛盾的回答

与RAG类似利用检索获取知

识，不同点是检索对象为图谱

关系。知识图谱方法结构化程

度高，适用于多跳推理；可与

RAG互补

需要精确领域知识关联的任

务，如医疗诊断解释、知识

图谱问答、多步推理、实体

关系问答等

表1  RAG技术与其他技术的对比

Table 1. Comparison of RAG technology with other technologies



Chin J Pharmacoepidemiol, AUG. 2025, Vol. 34, No.8966

https://ywlxbx.whuznhmedj.com/

技术名称 简要原理 应对幻觉策略 与RAG对比 应用场景

检索增强

验证

回答生成后进行检索式事实核

查：对生成答案再次检索相关

文档并进行比对或打分，根据

验证结果筛选或修正答案

将检索到的真实文献/数据与模

型输出比对，对矛盾或无证据部

分进行过滤或提示，从而剔除高

概率幻觉内容

RAG在生成时引入证据，检索

验证则是生成后的再评估；两

者可串联构建“检索–生成–

验证”流程

精确性要求极高的领域，如

医学建议、法律咨询等需要

最终答案可查证的场景

记忆增强

LLM

引入外部“记忆”模块，存储

历史交互和上下文信息，使模

型具有长时记忆能力

持续跟踪对话或任务状态，维持

信息一致性；通过外部记忆回忆

关键事实，可减少信息丢失和矛

盾输出，从而降低幻觉

RAG侧重检索外部知识库，记

忆增强侧重跨轮或跨任务保持

上下文；两者可结合，如将检

索结果写入记忆

多轮对话助手、长期项目跟

踪、个性化服务等需记忆用

户信息和历史数据的场景

注：API. 应用程序编程接口（application program interface）。

4.1  API调用增强
近年来，研究者提出了让大模型通过调用外

部工具来提高准确性的方案。如 Toolformer 模型

通过自监督微调，使模型学会何时以及如何调用

工具，从而显著提升了零样本任务的表现，该模

型在各种任务中调用计算器、问答系统、搜索等

工具后，零样本性能大幅改善而不会丧失语言建

模能力 [25]。类似地，Gorilla 模型针对编写 API 调

用进行了训练，其性能超过了 GPT-4，在结合文

档检索后能够快速适应文档更新并大幅降低“幻

觉”输出 [26]。最新工作 ToolLLM 构建了包含 1.6 万

多种 RESTful API 的指令微调数据集，通过该数

据集训练出的模型不仅能执行复杂指令，还能在

零样本场景下对新 API 具有很强的泛化能力，其

性能已达到可比拟 ChatGPT 的水平 [27]。API 调用

增强的特点是“以调用代替推理”，能够精准地

利用外部工具返回结果，显著降低计算错误和事

实性幻觉，适用于需要精确算术或逻辑的场景，

与 RAG 强调文档引用的方法形成互补。

4.2  知识注入方法
知识注入（knowledge injection）方法通过在

预训练或微调阶段引入领域数据，让模型掌握特

定领域知识。常见做法包括指令微调、持续预训

练等。有研究表明指令微调能提升模型的总体质

量和推理能力，但并不等同于“教给模型新知识”，

真正注入新知识通常需要无监督的持续预训练，

继续用领域语料训练模型 [28]。对通用 LLM 进行领

域再训练，可以有效强化其对特定领域事实的记

忆，不过这类方法也面临“灾难遗忘”问题，需

要使用较低学习率和记忆正则化等技术来缓解。

近期研究对比发现，对于需要最新知识的任务，

RAG 往往优于仅依赖微调的方法，而知识注入方

法更适用于更新频率低、领域较固定的专业场景。

4.3  知识图谱增强生成技术
知 识 图 谱 增 强 生 成 （knowledge graph-

enhanced generation）通过在生成阶段引入图谱结

构信息来约束输出，有效减少主观臆断。近期提

出的 KAG（knowledge augmented generation）框架

结合了知识图谱和向量检索，通过构建互索引、

逻辑引导推理等机制，将结构化知识与 RAG 结

合，在多跳问答任务上优于传统方法——例如在 

HotpotQA 数据集上 F1 分数提升了33.5%[29]。另一

项工作 SURGE 则首先检索对话上下文相关的子

图，然后通过扰动嵌入和对比学习确保生成的对

话严格反映图谱事实，实验结果显示生成的知识

性对话质量显著提升 [30]。另外也有研究 [31] 指出

将知识图谱作为推理提示或生成约束，可以有效

提高事实一致性。因此，在药物相互作用、症状

病因链等结构化领域问答中，结合知识图谱的生

成模型往往能够精确地跟随图谱路径给出答案。

需要强调的是，知识图谱增强方法常与 RAG 相

辅相成：如利用知识图谱检索到关联路径后再供

语言模型生成答案，可形成更强的“结构化知识

检索 + 生成”流程 [32-33]。

4.4  检索增强验证
部分 研 究 采 用 了 检 索 增 强 验 证 （retrieval 

augmented verification）机制，即在回答生成后引

入独立的事实核查模型对回答进行二次筛选或评

分，从而筛除高幻觉概率内容 [34]。在实际应用中，

一种思路是用检索工具先定位相关证据，再由专

门的核查模型判断回答的正确性。如 Provenance

方法针对 RAG 输出计算真实性分数，不借助大

型模型而是使用紧凑的 NLI 模型来判别回答与检

索到的上下文是否一致，从而实现低延迟的事实

检验，其在多种数据集上对幻觉的检测准确率很

高 [35]。总体来说，检索增强验证的关键是“先生成，

续表1
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后核实”，它能通过额外的证据支持机制对抗幻

觉，但也会增加系统的推理开销。

4.5  记忆增强 LLM
记忆 增 强  LLM（memory-augmented LLM）

通过为模型增加可读写记忆组件，扩展其上下文

容量和记忆能力，代表性的 MemoryLLM 模型为

Transformer 每层引入了大量记忆标记，总参数规

模达 10 亿，通过特殊的更新和生成机制实现对

过去信息的保存，其在 16K Token 长文本上性能

优于 Llama-2-7B，但在超过 20K Token 后效果下

降 [36-37]。后来出现的 M+ 等模型进一步引入分层

长时记忆机制，将被丢弃的记忆分片保存到长期

存储中，使得整体的知识保留长度扩展到十数万 

Token。另一类以记忆池为基础的方法则将对话历

史和摘要以文本形式存储为内存块，并使用检索

机制根据上下文补充相关内容。还有研究将对话

内容存入外部数据库或知识图谱中，如 MemLLM

通过生成函数调用的方式查询知识图谱，实现所

谓“三元记忆”。这些记忆增强方法的共同点是

减少长期对话或文档处理过程中的前后信息丢

失，提高生成的一致性，但其训练复杂度和系统

设计也显著增加 [38-39]。

5  RAG技术在医药与罕见事件研究领
域的应用场景概述

RAG 的思路之所以在医药领域受到格外关

注，核心原因在于医药领域对信息的权威性、

更新速度和可追溯性有极高要求，任何错误信

息或延误都有可能带来严重的后果。RAG 的突

出优势在于其外部知识库能够基于最新数据进

行实时索引更新，这意味着保持检索模块与医

学文献数据库、药品监管平台或公共卫生机构

等数据源的联通，模型的回答就能以最新文献

或通告为参考，有效避免因知识陈旧而带来的

误判。同时在生成回答的过程中引用检索结果

的具体出处，也能让临床医生或研究者在需要

进一步验证时快速溯源到原始文献，从而兼顾

效率与安全性。

5.1  临床决策支持系统
临 床 决 策 支 持 系 统（clinical decision support 

system，CDSS）是一类用于帮助医生做出决策以

改善临床表现和患者护理的信息系统 [40-41]。在

CDSS 中，RAG 通过将 LLM 和外部检索相结合，

为医护人员提供诊断辅助、用药建议以及个性化

病情分析时，能随时查询并嵌入医学指南、期刊

论文或专家共识等权威资料。如 Remy 等 [42] 提出

的 BioLORD-2023 框架融合 LLM 与临床知识图谱，

显著提升了模型在病例总结、患者分流、诊断分

类等任务中的表现，尤其在多轮问诊与罕见病辅

助识别场景中取得突破。另一项由 Kadhim 等 [43]

主导的研究展示了如何利用 RAG 增强炎症性肠病

研究的临床数据处理，支持 CDSS 在疾病亚型划

分和治疗推荐上的新能力。相比传统的基于规则

或静态知识库的系统，RAG 对偏罕见的疾病信息、

最新药物不良反应报告以及特定患者人群的个案

数据也能实现动态检索。原本需要大量人工时间

去查询和翻阅海量文献的过程被大幅简化，从而

在紧急情况下为患者争取宝贵的诊治机会。

5.2  新药研发与药物警戒
RAG 技术能在宏观和微观层面上为新药研

发与药物警戒提供多维度支持。药物研发团队

需要持续监测全球范围内的同类药物研发进度、

专利布局与临床试验设计方案，这些信息往往

散落在各大专利库、数据库以及专业刊物中。

RAG 能够在研发人员输入查询后迅速对不同数

据库进行检索，将各种版本的进展信息整合到回

答里，既能生成对比性强的简要分析，也能在需

要时提供原始数据索引。而在药物警戒阶段，当

出现罕见不良反应个案或特定人群中发生与已

上市药物相关的新问题时，RAG 可以根据搜索

到的警示通报、文献报道以及社会媒体发布的信

息，将不同来源的数据交叉匹配，呈现出潜在风

险的综合画像或趋势变化情况，为药监部门和医

疗机构作进一步调查或紧急决策提供快速参考。

例如 Choi 等 [44] 构建的 Malade 框架引入多智能

体协作机制，在多轮溯源与语境校验基础上提升

了药品风险评估的精度与透明度。该系统还具备

政策支持功能，能够生成可溯源的药品安全监测

报告，辅助政策制定与公众通告。这些技术进展

表明，RAG 在新药研发与药物安全管理中的角

色正从“辅助工具”向“认知智能中枢”演化，

推动从文献驱动到数据融合驱动的药物创新与

监管范式转型。

5.3  罕见事件研究
在罕见事件和突发公共卫生事件中，RAG

技术展现出其在舆情追踪与多源信息整合方面
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的独特价值。传统监测系统依赖关键词匹配和

静态规则，难以处理来自政府通报、媒体报道、

社交平台等异构数据。相比之下，RAG 可实时

检索确诊数据、政策调整、研究简报与药品应急

信息，并生成带有时间戳与来源说明的结构化内

容，显著提升应急响应的效率与准确性，为公共

决策与信息发布提供有力支持。Zheng 等 [45] 的研

究进一步证实，RAG 架构可通过接入临床试验

注册平台与蛋白靶点数据库，为罕见病研究提供

小样本辅助分析能力，尤其在药物重定位与候选

基因筛选中表现出较高的精准性。而 Nassiri 等 [46]

对遗传性罕见代谢疾病的研究则表明，RAG 有

助于提升高召回率特征识别能力，在早期症状建

模和知识提取方面效果显著。这一思路可拓展至

突发公共卫生事件中的社交媒体信号处理与谣

言溯源，为“事件级模型监测”提供技术基础。

由此可见，RAG 在罕见事件研究中的优势不仅

体现在知识检索效率提升上，更体现在其生成内

容的可追溯性、时效性与结构化，体现出其作为

应急工具的巨大潜力。

5.4  其余应用
RAG 在医学教育、患者自助问答系统乃至

医学法规与政策解读方面也颇具潜力。医学生或

基层医生常需要查阅海量文献和指南来了解某种

疾病的前沿进展或治疗思路，如果采用具备 RAG

功能的智能问答引擎，当他们输入问题时，系统

就能即时检索标准教科书、临床试验平台以及学

会共识文件等数据源，再由模型将这些信息串联

成便于理解与记忆的语段，并附上参照文献的位

置索引 [47-48]。对患者自助问答而言，RAG 能引用

到科普和公共卫生官网的权威信息，还能通过专

业词汇与通俗表达间的适配在一定程度上规避医

疗误导的风险。Wang 等 [49] 的系统性综述指出，

当前 RAG 驱动的医疗问答系统已在健康宣教、

常见症状辨识和预防行为提示等方面取得了可推

广的实证基础。医疗政策与法规分析的场景，

RAG 通过检索官方文档或案例法规库，能够将已

发布的政策要点、最新修订条款以及解读意见一

并提取进回答文本中，有助于政策制定者或合规

部门在信息繁杂的监管环境里迅速理清要点与对

比差异 [50]。整体来看，RAG 技术从根本上打破

了语言模型以往对内部参数知识的“封闭性”限

制，把外部信息当成生成过程的支柱来增强回答

的可信度和新鲜度。对于要求实时掌握新信息、

深度整合海量专业数据以及追求明确依据溯源的

医药领域应用场景而言，这一点显得尤为宝贵。

透过结合多类型数据源并嵌入可溯源内容的输

出方式，RAG 不仅让生成式人工智能（artificial 

intelligence，AI）用于关键决策领域的安全与可

靠性进一步提升，也为临床医生、研究人员以及

公共卫生管理者带来了更加轻便、高效且可持续

的信息支持模式。

6  局限性与展望

回顾从 LLM 到 RAG 技术的发展脉络，可以

发现它们的结合为医学与罕见事件研究等高风

险、高专业度领域带来了极具冲击力的创新模式。

RAG 通过开放式地连接外部数据源，在回答生成

的过程中注入专业文献、实时统计和权威报道等

关键信息，相较于传统只依赖模型参数的生成方

式，显著降低了“幻觉”问题的发生率，同时为

学术研究和临床决策提供了可追溯的数据参考。

从宏观角度看，这种“检索—生成—增强”的框

架几乎完全改变了 LLM 在应用场合的角色，它不

再只是一个会讲故事的作家，而是兼具知识积累、

实时查询和语言表达多重能力的复合式 AI 助手。

尽管 RAG 技术在提升大语言模型事实性与

时效性方面展现出巨大潜力，其在医学与罕见事

件等高专业、高风险领域的全面落地仍面临诸多

挑战。首先是检索精度与效率的平衡问题，若外

部文献检索结果本身质量不高，不仅可能引入低

可信度甚至无关的信息，还会违背 RAG 增强精

准度与可溯源性的初衷；其次，多源信息的冲突

与一致性判断依然缺乏稳健机制，不同来源之间

可能存在语义不符或结论对立，当前系统尚难以

在生成端自动实现交叉验证与冲突消解；第三，

医学数据的隐私保护与合规监管压力日益增强，

如何在检索与生成阶段对敏感字段进行动态识

别、屏蔽与脱敏，防止模型泄露患者隐私，是实

现 RAG 临床部署的前提。

进一步而言，RAG 在技术层面还面临若干

深层次的结构性局限。其一，医学场景下检索结

果碎片化严重，模型往往需要跨文档整合复杂信

息，当前 RAG 在多段文本语义融合与一致性保

持方面仍显薄弱；其二，医学术语高度复杂且含

混，检索模块在处理缩写、同义词、多语言术语
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时准确性不足，易导致语义偏移与检索误差；其

三，尽管回答中引入了文献片段，RAG 在事实

一致性核查机制上仍不健全，可能出现“形式有

据、实质错解”的带证幻觉问题；其四，模型生

成端对检索内容存在一定“依赖性”，若文献不

完整或偏离核心问题，则容易输出“拼贴式”或

空洞答案，特别是在低资源领域或冷门疾病场景

中表现不佳。此外，RAG 系统构建需整合稳定

的索引系统与高性能算力资源，其部署门槛与运

维成本高，对中小型医疗机构而言存在可及性问

题。最后，尽管 RAG 强化了文献引用能力，其

整体仍属“黑箱式”推理，缺乏可解释性与透明

推理路径，难以满足医疗决策对过程信任与验证

的实际需求。

在 RAG 技术的未来展望层面，与 RLHF 结

合的动态检索机制、多模态数据与文本检索的融

合，以及对生成环节进行可解释性强化等思路，

都是促使 RAG 更深层次发展的潜在方向。例如，

通过强化学习让模型根据回答过程中的不确定

度如语言概率、上下文歧义，自适应地发起新一

轮检索，或在回答后进行自动的“事实核查”，

可以减少幻觉和不准确引用；再如，医学诊断

往往需要结合影像、基因组测序等多模态信息，

RAG 如果能调取影像检索、影像标注等深度学

习模型协同工作，就有望在临床场景里形成更完

备的辅助诊断体系。考虑到医学和公共事件研究

常常要面对高度动态的外部环境，RAG 只要能

在数据安全与合规层面进一步得到保障，必然会

成为未来医疗信息化和社会突发事件管理的重

要支撑底座。

综合而言，RAG 在现阶段已经为专业领域信

息检索和精准回答奠定了良好基础，并不断朝着

模块化、多模态和可持续更新的方向前进。随着

医学界对时效性与高可信度的需求不断升级，这

种“检索 - 生成”融合的模式将进一步扩散到药

物研发、健康管理、医疗教育以及公共卫生危机

应对等更多细分场景，推动医学与研究工作者完

成从海量信息到决策洞察的跨越，也为罕见事件

的快速响应和深入洞察提供了一条可行且前景广

阔的技术路径。
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