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检索增强生成（RAG）赋能医学人工智能综述 

柳 汛*，刘述民 

江西理工大学软件工程学院  江西南昌 

【摘要】本文聚焦检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation, RAG）技术在医学人工智能领域的核心价

值与发展脉络，系统剖析其技术演进历程、核心架构设计及多场景应用实践，并构建多维度评估体系，深入探讨

当前面临的挑战与未来优化方向。通过整合分析 RAG 在临床决策支持、医学科研教育及患者健康管理等场景的

应用案例，验证了该技术在缓解大型语言模型（LLMs）知识滞后、幻觉生成及不可解释性等关键问题上的显著效

能，其通过动态检索外部权威知识库的方式，大幅提升了医学内容生成的事实准确性、可追溯性与临床可靠性。

研究表明，RAG 技术是推动医学人工智能可信化落地的核心路径，但在多模态信息融合、医疗数据隐私保护、

知识库动态更新及计算成本优化等方面仍需持续突破。本文为 RAG 技术在高风险医学场景的安全应用提供了理

论支撑与实践参考，助力智能医疗生态的高质量建设。 
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【Abstract】This paper focuses on the core value and development context of Retrieval-Augmented Generation 
(RAG) technology in the field of medical artificial intelligence. It systematically analyzes its technical evolution, core 
architecture design, and multi-scenario application practices, constructs a multi-dimensional evaluation system, and deeply 
explores the current challenges and future optimization directions. By integrating and analyzing RAG's application cases 
in clinical decision support, medical research and education, and patient health management, this study verifies the 
significant effectiveness of the technology in alleviating key problems of Large Language Models (LLMs) such as 
knowledge latency, hallucination generation, and poor explainability. Through dynamically retrieving external authoritative 
knowledge bases, RAG greatly improves the factual accuracy, traceability, and clinical reliability of medical content 
generation. The research shows that RAG technology is a core path to promote the trustworthy deployment of medical 
artificial intelligence, but continuous breakthroughs are still needed in aspects such as multimodal information fusion, 
medical data privacy protection, dynamic knowledge base update, and computational cost optimization. This paper 
provides theoretical support and practical reference for the safe application of RAG technology in high-risk medical 
scenarios, and helps the high-quality construction of the intelligent healthcare ecosystem. 
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1 引言 
生成式人工智能凭借其卓越的自然语言理解与文

本生成能力，正深刻重塑医学领域的研究范式与实践

模式。大型语言模型（LLMs）在医学文献分析、临床

决策辅助、患者健康教育等场景中展现出巨大应用潜

力，为提升医疗服务效率、扩大医疗资源可及性提供了

全新可能。然而，医学领域对信息准确性与临床安全性

的极致要求，使得 LLMs 的固有局限日益凸显：其一，
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“幻觉”现象频发，生成内容看似逻辑连贯却与医学事

实相悖，在临床场景中可能引发误诊误治风险；其二，

医学知识更新迭代迅速，静态训练数据导致模型存在

明显知识滞后，难以同步最新临床指南与科研成果；其

三，决策过程的“黑箱”特性缺乏透明性与可追溯性，

严重影响医务人员对模型输出结果的信任度。 
为破解上述难题，检索增强生成（RAG）技术应运

而生。该技术创新性地将检索机制与生成模型相结合，

在内容生成前主动从外部权威知识库中检索相关信息，

以“开卷考试”式的生成模式为模型提供实时、准确的

上下文支撑。这种独特机制不仅有效提升了输出内容

的事实可靠性，更通过来源引用强化了结果的可追溯

性，使其在医学这一零容错率的高风险领域具备了不

可替代的应用价值。 
本文以 RAG 技术在医学领域的应用为核心，构建

了“技术基础-架构设计-应用实践-评估体系-挑战展望”

的完整研究框架。首先梳理 RAG 技术的演进历程与理

论基础；其次解析医学 RAG 系统的核心架构及各模块

功能；随后全面展现其在临床、科研、教育、健康管理

等多场景的应用价值；进而建立科学的多维度评估体

系；最后剖析当前技术落地面临的挑战，并展望未来发

展趋势。本文旨在为医学研究者与从业者提供全面、系

统的认知框架，推动生成式人工智能在医疗领域的安

全、负责任应用。 
2 RAG 技术的演进历程 
检索增强生成（RAG）技术的发展轨迹，清晰映射

了自然语言处理领域从规则驱动到智能生成的演进逻

辑，其核心是逐步实现“封闭静态记忆”向“开放动态

检索”的模式转型。 
2.1 早期问答系统阶段 
早期问答系统以规则和模板为核心支撑，采用“检

索 - 匹配 - 生成”的简单流程：先通过关键词匹配从

静态知识库中检索相关文档，再依据固定格式拼接生

成答案。此类系统在处理简单明确的查询时具有一定

可行性，但在语义理解深度、上下文整合能力及生成灵

活性方面存在显著局限，难以应对复杂医学问题的多

步骤推理需求。同时，静态知识库无法及时更新，导致

系统难以追踪快速发展的医学知识，严重限制了其在

专业医疗场景的应用价值。 
2.2 大型语言模型驱动阶段 
Transformer 架构的出现推动自然语言处理技术

实现跨越式发展，大型预训练语言模型（LLMs）在文

本生成的流畅性与多样性上取得突破性进展。然而，纯

参数化生成模式的固有缺陷也随之暴露：缺乏外部知

识约束导致“幻觉”现象频发，静态训练数据使其无法

捕捉最新医学进展，这些问题在高风险医学场景中被

无限放大，极大降低了模型的可信度与可用性[2,3]。 
2.3 检索增强生成成熟阶段 
2020 年，Patrick Lewis 等人提出端到端联合训练

的 RAG 技术框架，将可微分检索器与生成器有机融

合，使模型在生成过程中能够动态访问外部知识库，实

现了从“闭卷”到“开卷”的本质转变[1]。这一创新设

计突破了模型内部记忆的局限，通过实时引用外部权

威信息，有效提升了事实准确性并降低了幻觉发生率。 
2.4 医学领域专业化阶段 
RAG 在通用领域的成功迅速延伸至医学这一知

识密集型高风险领域。针对医学知识专业性强、更新快、

对证据可追溯性要求高的特点，医学 RAG 技术持续

迭代升级，形成了多源知识整合、结构化推理、多跳检

索及上下文优化等核心能力。其能够从 PubMed、临床

指南、电子病历等多源数据库中精准检索信息，并在生

成答案时附带来源引用，完美契合了医学领域的特殊

需求，推动 RAG 技术向专业化、可解释化及动态知

识融合方向深度发展[4]。 
3 医学 RAG 系统的核心架构 
医学 RAG 系统以“高可靠性、强可追溯性、临床

适用性”为核心目标[1]，其总体架构由用户输入解析、

检索模块、生成模块、知识库管理与输出管理构成完整

闭环[5]。系统整体技术框架如图 1 所示。该系统在生成

医学内容前主动检索权威外部知识，如医学指南、

PubMed 文献、电子病历（EMR）和医学知识图谱，实

现了实时信息更新与精准知识增强。与仅依赖内部参

数记忆的传统 LLMs 相比，医学 RAG 通过重排过滤、

引用标注与合规治理确保输出的事实准确性和源头透

明性，从而更适配高风险的临床应用场景[6]。 
3.1 检索模块：精准信息获取的基础 
检索模块是医学 RAG 系统的核心基础，承担着

从多源异构医学知识库中高效获取相关信息的任务。

其数据来源广泛，包括 PubMed 等学术文献数据库、

临床诊疗指南、电子病历系统、医学教科书及科研论

文等多元资源。为实现高效检索，所有数据需经过严

格的清洗、标准化处理及向量化转换，构建结构化检

索索引[7]。 
在检索策略上，系统突破传统关键词匹配的局限，

融合语义理解与多跳推理技术，能够精准应对复杂临

床查询，尤其擅长处理 PICO（人群、干预、对照、结
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局）结构等专业医学问题。检索结果需经过重排优化与

去噪处理，通过算法模型筛选出最相关、最权威的信息

片段，确保输入生成模块的内容既准确又高效，为后续

生成环节奠定坚实基础[8]。 

 

图 1  RAG 框架 

 
3.2 生成模块：专业内容生成的核心 
生成模块负责将检索获取的权威信息与模型自身

知识融合，生成符合医学逻辑、结构规范的自然语言内

容。模块在严格的提示词约束下运行，确保输出内容符

合医学专业规范，可直接为临床诊疗、科研分析等场景

提供参考。 
为强化可追溯性，每条生成内容均附带来源引用

标注，方便使用者回溯原始文献或指南依据。针对不同

应用场景，生成模块采用模块化设计策略：在诊断支持

场景中侧重推理逻辑的严谨性，在治疗方案制定场景

中突出证据的权威性，在科研综述场景中强调信息的

全面性，在教育问答场景中注重解释的通俗性[9]。此外，

通过融合医学知识图谱技术，模块能够清晰呈现推理

路径，进一步提升系统的可解释性与临床安全性。 
3.3 知识库构建与管理：系统可靠运行的保障 
知识库的质量直接决定医学 RAG 系统的输出可

靠性，其构建与管理需兼顾完整性、时效性与安全性。

在数据整合方面，系统需实现结构化与非结构化数据

的高效融合，妥善处理医学术语标准化、古文与现代语

言转换（如中医药领域）等特殊问题，确保知识覆盖的

全面性。 
在更新机制上，系统采用增量更新与版本管理模

式，实时追踪医学指南修订、科研成果发布等动态信息，

确保知识库内容与最新医学进展保持同步。同时，严格

落实访问控制与隐私保护措施，遵循 HIPAA、GDPR 
等医疗信息安全法规，对电子病历等敏感数据进行加

密处理，防范信息泄露风险，为系统的合规运行提供保

障。 
3.4 系统优化与扩展：功能升级的路径 
医学 RAG 系统具备高度的灵活性与可扩展性，

可通过针对性优化适配不同医学场景的个性化需求。

在技术优化方面，Graph RAG 技术通过构建疾病、症

状、药物及治疗方案之间的关联图谱，实现了可解释的

逻辑推理；多模态扩展技术则融合医学影像、基因组数

据及实验室检验结果，为精准诊疗提供更全面的决策

支持。 
在应用扩展方面，系统可深度嵌入临床工作流、科

研管理系统、医学教育平台及健康管理工具等各类场

景，实现从基础信息查询到复杂决策支持的功能跃升。

通过持续的技术迭代与场景适配，医学 RAG 系统正

从单一的问答工具，逐步发展为支撑医疗全流程的智

能辅助平台。 
4 医学 RAG 技术的多场景应用图景 
RAG 技术凭借其动态检索、精准生成、可追溯验

证的核心优势，在医学领域构建了覆盖临床实践、科研

教育、健康管理的全方位应用生态，为医疗行业的数字

化转型提供了强大动力[1]。 
4.1 临床决策支持：提升诊疗精准度与安全性 
在临床实践场景中，RAG 技术成为智能临床决策

支持（CDS）系统的核心引擎，为医务人员提供实时、

权威的决策参考。系统能够快速检索最新临床指南、循

证医学证据及相似病例数据，辅助医生进行鉴别诊断、

制定个性化治疗方案及评估疾病预后[8,10]，有效降低误

诊漏诊风险。 
与传统 LLMs 相比，RAG 驱动的 CDS 系统通

过明确标注证据来源，大幅提升了诊疗建议的可验证

性与可信度。在甲状腺疾病管理、肿瘤精准治疗等具体

场景中，系统能够精准匹配患者病情与最新研究成果，

为治疗方案优化提供数据支撑[11]；在多组学分析领域，

通过整合基因组、转录组等多维度数据，系统可揭示生

物标志物与药物响应的关联规律，为复杂疾病的个体

化治疗提供科学依据[12]。 
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4.2 医学科研与教育：加速知识创新与传承 
RAG 技术显著革新了医学科研与教育的传统模

式，为知识发现与人才培养提供了高效工具。在科研场

景中，研究者可借助 RAG 技术快速检索跨学科、跨

领域的相关文献，自动归纳研究热点、追踪临床试验进

展、整合分析研究数据，有效降低文献调研成本，为科

研选题、方案设计与成果总结提供有力支持[14]。 
在教育场景中，RAG 驱动的智能导师系统能够根

据学生的知识水平与提问需求，从权威教材、学术文献

中提取核心信息，生成结构化、层次化的解释内容，帮

助学生建立循证思维与临床推理能力。针对中医药等

特殊领域，系统通过融合知识图谱与结构化检索技术，

有效解决术语混杂、古文解读困难等问题，推动传统医

学知识的标准化传承与普及化传播。 
4.3 患者服务与健康管理：优化医疗资源可及性 
RAG 技术为患者服务与健康管理提供了创新解

决方案，有效提升了医疗信息的可及性与可靠性。通过

构建基于权威知识库的智能问答平台，患者能够便捷

获取个性化的健康指导、疾病科普、用药咨询等服务，

有效规避网络虚假医疗信息带来的健康风险。 
在医疗资源匮乏的偏远地区，RAG 技术可通过远

程健康咨询、异常情况监测等功能，为当地居民提供持

续的健康管理支持；在老年群体护理中，系统通过简化

交互流程、优化内容呈现形式，帮助老年人便捷获取健

康服务，改善生活质量。此外，RAG 技术的广泛应用

有助于平衡不同地区、不同群体间的医疗资源差异，推

动医疗服务的公平化发展。 
5 医学 RAG 系统的多维度评估体系 
随着 RAG 技术在医学领域的规模化应用，建立

科学、系统的评估体系成为保障其临床可靠性、安全性

与可解释性的关键。医学 RAG 系统的评估需兼顾技

术性能与临床应用价值，从检索模块、生成模块及系统

整体表现三个维度构建多指标评估框架[9]。 
5.1 检索模块评估：聚焦信息获取质量 
检索模块的评估核心是信息获取的相关性与有效

性，主要采用量化指标进行客观衡量。核心评估指标包

括召回率（Recall@K）、精确率（Precision@K）、平

均倒排排名（MRR）及归一化折损累积增益（NDCG）

等，分别用于评估检索结果的覆盖完整性、精准匹配度、

排序合理性及整体质量[14,15]。 
针对医学场景的特殊性，评估还需关注模块的复

杂问题处理能力，包括多跳推理能力、上下文理解能力

及专业术语匹配精度，确保在处理 PICO 结构查询、

罕见病诊断咨询等复杂场景时，能够精准获取关键信

息，为生成模块提供高质量的输入支撑[16]。 
5.2 生成模块评估：兼顾准确性与适用性 
生成模块的评估需兼顾形式质量与内容价值。在

形式层面，采用 BLEU、ROUGE、BERTScore 等传统

指标评估文本的流畅性、连贯性与语言规范性；在内容

层面，重点评估事实准确性与上下文一致性，核心指标

包括忠实度（Factuality）、检索上下文依赖性等[8]，确

保生成内容与检索信息、医学事实高度吻合。 
针对医学领域的专业需求，采用  MIRAGE、

MedHallu 等专用基准数据集，测试模块在医学知识问

答、临床案例分析等场景的表现。此外，结合医学专业

特点，评估内容还需包括医学术语使用准确性、临床逻

辑严谨性等专业指标，确保输出内容符合医疗行业规

范[17]。 
5.3 高风险临床场景专项评估 
在高风险临床应用场景中，评估需聚焦安全性与

可靠性核心诉求。采用 RadGraph-F1 指标评估生成文

本中解剖结构、病变描述的准确性；通过 FactScore 指
标衡量输出内容与检索上下文的一致性；借助 
RAGAS 等自我评估框架，整合忠实度、语义相关性与

不确定性估计，实现幻觉风险的自动监测与预警[18,19]。 
同时，评估体系需涵盖临床相关性、患者安全性、

伦理合规性等维度，通过模拟真实临床场景的测试案

例，验证系统在诊断建议、治疗方案推荐等关键环节的

表现，确保系统输出不会对患者健康造成潜在风险[20]。 
5.4 专家审查与多源校验：补充量化评估局限 
单纯的量化指标难以全面反映医学 RAG 系统的

实际应用价值，人工审查与多源校验是必要补充。组建

由临床专家、数据科学家、信息检索工程师构成的跨学

科评估团队，从医学专业性、临床实用性、逻辑合理性

等维度进行定性评估[21]。 
通过多中心测试、真实场景试点应用等方式，收集

医务人员、科研人员及患者的反馈意见，全面评估系统

的用户体验与实际使用效果。针对多模态 RAG 系统、

实时更新型知识库等特殊类型，还需扩展评估维度，涵

盖多源数据整合准确性、更新时效性等专项指标，为系

统优化提供全面依据。 
6 医学 RAG 技术的挑战与未来展望 
尽管 RAG 技术在医学领域展现出巨大应用潜力，

但在高风险、高规范要求的医疗场景中，其规模化落地

仍面临多重挑战，同时也孕育着广阔的发展空间。 
6.1 当前核心挑战 
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6.1.1 数据隐私与安全风险 
医学 RAG 系统需访问大量包含患者敏感信息的

电子病历、影像数据及临床研究资料，数据隐私保护面

临严峻挑战。如何在满足系统检索需求的前提下，严格

遵循 HIPAA、GDPR 等医疗信息安全法规，防范数据

泄露、非法访问等风险，成为系统合规运行的关键前提。 
6.1.2 知识库构建与更新难题 
医学知识具有更新快、来源杂、格式不一的特点，

知识库的构建需解决多源数据融合、术语标准化、古文

与现代语言转换等问题。同时，如何建立高效的动态更

新机制，实现医学指南修订、科研成果发布与知识库内

容的实时同步，避免知识滞后，是保障系统输出可靠性

的核心挑战。 
6.1.3 偏见与公平性问题 
若检索数据存在种族、性别、地区等维度的偏差，

RAG 系统可能在诊疗建议、健康指导中放大这种不平

等，影响医疗服务的公平性。如何识别并消除数据偏见，

确保系统对不同群体提供一致、公正的智能支持，是伦

理层面的重要挑战。 
6.1.4 临床工作流整合障碍 
现有医疗系统多为封闭架构，RAG 系统难以与其

实现无缝衔接。如何在不干扰现有临床工作流程、不增

加医务人员额外负担的前提下，实现 RAG 功能的深

度嵌入，确保生成结果能够便捷融入诊疗决策过程，是

影响技术落地效果的关键因素。 
6.2 未来发展方向 
6.2.1 多模态信息融合技术突破 
未来医学 RAG 系统将实现文本、影像、基因组数

据、实验室检验结果等多模态信息的深度融合。通过整

合计算机视觉、自然语言处理、生物信息学等多领域技

术，构建全方位的患者健康画像，为精准诊疗提供更全

面的决策支持。 
6.2.2 智能体与自主推理能力升级 
引入智能体（Agent）技术，赋予 RAG 系统主动

推理、多步骤决策的能力。系统能够自主识别临床问题、

设计检索策略、整合分析信息、生成决策建议，并根据

反馈结果持续优化，形成闭环智能辅助流程，进一步提

升临床应用价值。 
6.2.3 隐私计算与安全技术融合 
采用联邦学习、差分隐私、同态加密等先进隐私计

算技术，在保护数据隐私的前提下实现多中心数据共

享与联合训练。通过技术创新平衡数据利用与隐私保

护的矛盾，为知识库的丰富性与安全性提供双重保障。 

6.2.4 标准化与规范化发展 
推动医学 RAG 技术的标准化建设，包括数据格

式标准、检索与生成规范、评估指标体系、临床应用指

南等。通过建立统一的行业标准，规范技术研发与应用

流程，降低技术推广成本，促进智能医疗生态的有序发

展。 
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