
中图分类号：TP391 单位代号：10280

密 级：公开 学 号：23721623

S
H
A
N
G

H A I UN I V

ER
S
I T
Y

专业硕士学位论文
SHANGHAI UNIVERSITY

PROFESSIONAL MASTER’S
DISSERTATION

题
目

面向长尾医学场景的检索增强方
法研究及辅助诊断平台

作 者 刘茂林

学科专业 软件工程

导 师 王昊

完成日期 二〇二六年五月





上海大学专业硕士学位论文

姓 名：刘茂林 学号：23721623

论文题目：面向长尾医学场景的检索增强方法研究及辅助诊断平台

上海大学学位论文原创性声明

本人郑重声明: 所呈交的学位论文是本人在导师指导下，独立进行研
究工作所取得的成果。除了文中特别加以标注和致谢的内容外，论文中

不包含其他人已发表或撰写过的研究成果。参与同一工作的其他研究者

对本研究所做的任何贡献均已在论文中作了明确的说明并表示了谢意。

学位论文作者签名:

日期: 年 月 日

上海大学学位论文使用授权说明

本人完全了解上海大学有关保留、使用学位论文的规定，即: 学校有
权保留论文及送交论文复印件，允许论文被查阅和借阅；学校可以公布

论文的全部或部分内容。

(保密的论文在解密后应遵守此规定)

学位论文作者签名: 导师签名:

日期: 年 月 日 日期: 年 月 日

上海大学专业硕士学位论文



上海大学专业硕士学位论文

上海大学工学专业硕士学位论文

面向长尾医学场景的检索增强方法研
究及辅助诊断平台

作 者: 刘茂林

导 师: 王昊

学科专业: 软件工程

计算机工程与科学学院

上海大学

2026年 5月



上海大学专业硕士学位论文

A Dissertation Submitted to Shanghai University for the
Degree of Professional Master in Engineering

Research on Retrieval-Augmented
Generation Methods for Long-Tail
Medical Scenarios and Auxiliary

Diagnostic Platform

Candidate: Maolin Liu
Supervisor: Hao Wang

Major: Software Engineering

School of Computer Engineering and Science
Shanghai University

May, 2026



上海大学专业硕士学位论文

摘 要

大语言模型在自然语言处理领域取得了突破性进展，其在医疗等垂直领域的应

用展现出了巨大的潜力。然而，由于医疗临床决策对准确性和逻辑严密性具有极高

要求，LLMs固有的幻觉问题成为了制约其落地的关键瓶颈。检索增强生成技术通过

引入外部事实知识库，有效缓解了这一问题。但在面对错综复杂的真实医疗场景时，

现有的 RAG系统仍面临诸多严峻挑战：首先，传统的向量检索过度依赖表层语义匹

配，极易在长尾复杂病理推理中导致推理漂移；其次，面对海量、异构的医学证据，

系统缺乏有效甄别多源证据冲突与冗余噪声的机制；最后，学术界提出的诸多先进

多智能体推理算法往往缺乏系统级的工程化整合与透明可视化的交互平台。针对上

述痛点，本文以优化医疗检索增强生成方法为核心，从底层因果逻辑对齐、多源证

据对抗质证以及系统平台工程化落地三个维度展开深入研究。本文的主要研究工作

与创新成果如下：

（1）针对传统医疗检索受限于表层语义匹配、易导致引入噪音的问题，提出了

一种基于因果感知伪问题生成与自适应检索迭代的医疗检索增强生成方法。该方法

将结构因果模型引入非结构化医学文献的预处理阶段，生成具有明确逻辑指向的因

果感知伪问题，从而将单纯的语义相似度匹配转化为基于病理逻辑的前向探测。此

外，系统深度融合了 SNOMED-CT与 UMLS等权威医学知识图谱，提取标准病理逻

辑链，并创新性地设计了因果图谱引导的自适应迭代检索机制。通过该机制能够检

测非结构化文本与结构化图谱逻辑间的断层，动态触发补充查询，将传统 RAG的单

次静态召回升级为严密的动态循证补全过程，实验结果表明，该方法提升了模型在

复杂长尾医学推理任务中的逻辑自洽性。

（2）针对多源医学证据间存在冲突与冗余、大语言模型难以甄别核心鉴别信息

的问题，提出了一种基于对比假设和多智能体流的医疗问答检索增强生成优化方法。

该方法首先构建竞争性候选假设与初始证据集，为复杂的临床表现发散推理边界并

召回海量多源证据；其次，引入证据语义解耦与候选打分机制，对证据空间进行细

粒度的特征级过滤，有效剥离缺乏临床鉴别力的共性干扰噪声；随后，设计了基于

特征密度与语义重叠度的动态自适应路由模块，根据处理后医学证据特征进行候选
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答案排序，并选择分发至对应的质证链路中；最后，构建多智能体定向质证与共识

裁决工作流，驱动立场对立的智能体围绕候选疾病假设展开严格的对抗辩论。实验

表明，该方法有效克服了冗余证据带来的推理漂移，显著提升了系统在复杂疑难病

理鉴别中的准确率与特异性。

（3）针对现有医疗多智能体算法缺乏系统级整合与透明可视化交互的工程化痛

点，设计并开发了整合多种检索方法的AI驱动医学研究平台（DeepMed Search）。该

平台采用高可用、高并发的微服务架构，底层无缝打通了本地向量知识库（Milvus）、

PubMed权威文献接口及互联网搜索接口，彻底打破了医疗数据的信息孤岛。上层集

成了异步多模态复杂文档解析引擎以及前述的因果检索与多智能体辩论机制。该平

台将以往不可见的黑盒推理转化为包含智能路由调度、证据对比加权及流式对抗辩

论的端到端白盒化工作流，为真实的临床辅助决策研究提供了一套高度透明、可信

赖的智能化基础设施。

综上所述，本文围绕复杂医疗场景下的检索增强生成技术，从底层算法优化到

全栈工程实践进行了全面、系统的探索。所提出的因果感知与多智能体验证方法，在

多个权威医疗基准数据集上均取得了超越现有主流 RAG架构的优异表现。本文的研

究成果不仅丰富了垂直领域大语言模型的推理增强理论，更为安全、透明、可信的

医疗人工智能辅助决策系统建设提供了更具价值的落地范式。

关键词：大语言模型；检索增强生成（RAG）；因果推断；多智能体系统；医疗辅助

诊断
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ABSTRACT

Large Language Models (LLMs) have achieved breakthrough progress in the field of

Natural Language Processing (NLP), demonstrating significant potential in vertical domains

such as healthcare. However, since clinical decision-making demands extreme accuracy

and logical rigor, the inherent “hallucination” of LLMs has become a critical bottleneck for

their practical application. Retrieval-Augmented Generation (RAG) technology effectively

mitigates this issue by introducing external factual knowledge bases. Nevertheless, when

faced with intricate real-world medical scenarios, existing RAG systems still encounter se-

vere challenges: first, traditional vector retrieval relies excessively on surface-level semantic

matching, which easily leads to “reasoning drift” in complex long-tail pathological reason-

ing; second, in the face of massive and heterogeneous medical evidence, systems lack mech-

anisms to effectively discriminate between multi-source evidence conflicts and redundant

noise; finally, many advanced multi-agent reasoning algorithms proposed in academia often

lack system-level engineering integration and transparent, visualized interaction platforms.

Addressing these pain points, this thesis focuses on optimizing medical RAG methods and

conducts in-depth research from three dimensions: underlying causal logic alignment, ad-

versarial cross-examination of multi-source evidence, and the engineering implementation

of the system platform. The main research work and innovations are as follows:

(1) To address the problem that traditional medical retrieval is limited by surface-

level semantic matching and is prone to introducing noise, a medical retrieval-

augmented generation (RAG) method based on causal-aware pseudo-question genera-

tion and adaptive retrieval iteration is proposed. This method introduces structural causal

models into the preprocessing stage of unstructured medical literature to generate causal-

aware pseudo-questions with clear logical directions, thereby transforming simple semantic

similarity matching into forward probing based on pathological logic. Furthermore, the sys-

tem deeply integrates authoritative medical knowledge graphs such as SNOMED-CT and

UMLS to extract standard pathological logic chains, and innovatively designs an adaptive
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iterative retrieval mechanism guided by causal graphs. This mechanism can detect gaps

between unstructured text and structured graph logic and dynamically trigger supplemen-

tary queries, upgrading the single static recall of traditional RAG into a rigorous, dynamic

evidence-based completion process. Experimental results show that this method enhances

the model’s logical consistency in complex long-tail medical reasoning tasks.

(2) To address the conflict and redundancy among multi-source medical evidence

and the difficulty for LLMs to identify core differential information, an optimized med-

ical QA-RAG method based on contrastive hypotheses and multi-agent flow is pro-

posed. This method first constructs competitive candidate hypotheses and initial evidence

sets to expand the reasoning boundaries for complex clinical manifestations and recall mas-

sive multi-source evidence. Second, it introduces evidence semantic decoupling and can-

didate scoring mechanisms to perform fine-grained feature-level filtering of the evidence

space, effectively stripping away common confounding noise that lacks clinical discrimi-

native power. Subsequently, a dynamic adaptive routing module based on feature density

and semantic overlap is designed to rank candidate answers based on processed medical ev-

idence features and dispatch them to the corresponding cross-examination paths. Finally, a

multi-agent targeted cross-examination and consensus adjudication workflow is constructed,

driving agents with opposing stances to engage in rigorous adversarial debates regarding can-

didate disease hypotheses. Experimental results show that this method effectively overcomes

the reasoning drift caused by redundant evidence and significantly improves the system’s ac-

curacy and specificity in differentiating complex and difficult pathologies.

(3) To address the engineering pain points where existing medical multi-agent

algorithms lack system-level integration and transparent visualized interaction, an

AI-driven medical research platform (DeepMed Search) that integrates multiple re-

trieval methods is designed and developed. The platform adopts a high-availability, high-

concurrency microservices architecture and seamlessly integrates local vector knowledge

bases (Milvus), authoritative PubMed literature interfaces, and Internet search interfaces,

completely breaking down “information silos” in medical data. The upper layer integrates an

asynchronous multi-modal complex document parsing engine along with the aforementioned

causal retrieval and multi-agent debate mechanisms. This platform transforms previously in-
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visible black-box reasoning into an end-to-end white-box workflow comprising intelligent

routing scheduling, evidence contrastive weighting, and streaming adversarial debate, pro-

viding a highly transparent and trustworthy intelligent infrastructure for real-world clinical

auxiliary decision-making research.

In summary, this thesis conducts a comprehensive and systematic exploration of RAG

technology in complex medical scenarios, from underlying algorithm optimization to full-

stack engineering practice. The proposed causal-aware and multi-agent verification methods

have achieved excellent performance on several authoritative medical benchmark datasets,

surpassing mainstream RAG architectures. The research results of this thesis not only enrich

the reasoning enhancement theory of LLMs in vertical domains but also provide a more

valuable implementation paradigm for the construction of safe, transparent, and trustworthy

medical artificial intelligence auxiliary decision-making systems.

Keywords: Large Language Models; Retrieval-Augmented Generation (RAG); Causal In-

ference; Multi-Agent System; Computer-Aided Medical Diagnosis
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第一章 绪论

1.1 研究背景和意义

大语言模型（Large Language Models, LLMs）[1]作为人工智能领域的突破性成果，

凭借海量的训练数据与千亿级的参数规模，已展现出在自然语言理解与生成任务上

媲美甚至超越人类的能力。如图 1.1所示，最新大模型如 ChatGPT、Gemini等模型

如今能够处理多轮对话、文本摘要及逻辑推理等任务，为医疗、金融、法律等行业

提供了全新的智能化解决方案。尽管 LLM表现卓越，其在实际落地中仍面临严峻挑

战：模型固有的幻觉问题 [2]导致其容易生成似是而非的错误信息，且预训练数据的

覆盖范围主要集中在通用语料，难以涵盖特定垂直领域深层的长尾知识与私有数据，

这在对专业深度与准确性要求极高的领域（如临床诊疗、法律判决）成为了制约其

应用的关键瓶颈。

垂直领域能力提升大语言模型基础能力 应用领域

意图识别与规划
动态工具选择 
多步复杂推理

多智能体协作+强化学习

检索增强生成 (RAG)

环境反馈优化决策鲁棒性

代理式工具调用

查找、引用外部知识

法规解读与合规检查

执行逻辑推理与分析
个性化学习与辅导

生成自然语言内容

理解复杂语义信息

评估风险与收益

教育培训

医疗诊断

临床诊断

金融分析

法律合规

辅助疾病诊断

支持临床决策

推理

生成

理解

图 1.1 大语言模型基础能力、垂直增强技术与下游应用架构图

针对上述局限，检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation, RAG）[3] 技术作

为一种高效的工程化范式应运而生，为解决 LLM的幻觉与知识更新问题提供了新的

办法。RAG技术利用检索组件从外部知识库中获取相关上下文，并将其与输入查询

融合，引导 LLM生成基于事实的回答以提升回复的可信度与准确性，在智能问答、

私域知识库构建及辅助决策等场景中取得了显著效果。然而，现有的 RAG架构并非
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完美。一方面，主流检索模型主要依赖语义相似度进行匹配，容易引入噪声干扰。在

处理专业性极强的问题时，误导性噪声会干扰大语言模型的判断；另一方面，面对

需要多步推理的复杂长尾问题，单次检索往往会导致关键信息缺失，使得传统 RAG

系统在面对深层次的领域知识问答时，难以构建准确且完整的推理路径。在面对复

杂医疗垂直领域时，上述局限性显得尤为突出。长尾医学场景指的是在临床问答和

医学推理中，由于疾病发生频率较低、训练语料覆盖不足、检索证据稀疏或症状表

现高度混淆，导致模型难以通过常规语义匹配获得充分可靠证据的任务场景。面向

长尾医学场景的问答则具有两个特点：一是相关专业文献与知识分布相对稀疏；二

是长尾疾病的外在临床表现往往与常见病存在较高的特征重叠，通常需要借助多跳

的病理推演才能排查根本病因。这种特性使得传统 RAG方法在医疗应用中暴露出明

显的局限性：临床决策对事实准确性与逻辑可解释性要求严格，但现有的 RAG架构

通常依赖表层语义的相似度匹配 [4-5]，难以有效解析医学知识中结构化的实体关联与

深层因果网络 [6]。当面对长尾医学查询时，由于相关证据较少，单次且单向的流水

线式检索很容易被数量庞大的常见病文本所覆盖。在这种缺乏中间逻辑约束与动态

验证机制的条件下，大模型容易被高频的共性特征所干扰陷入语义相关性陷阱，最

终偏离正确的推演路径并给出具有潜在风险的误导性建议。因此，如何使 RAG系统

在长尾医疗场景中具备排除干扰噪声的鉴别能力与自适应纠错机制，已成为当前医

疗大模型走向实际应用亟待解决的实际问题。

未来，垂直领域的 RAG 与 LLM 应用研究将朝着以下几个方向发展：Agentic

RAG（代理式检索增强）[7]，即引入智能体架构，使模型具备自主规划、工具调用及

多步迭代检索的能力，实现从被动查询到主动探索的转变；多智能体协作与强化学

习优化 [8]，通过引入环境反馈等方式，提升模型在复杂决策中的逻辑鲁棒性；以及

领域知识深度融合 [9]，研究如何更好地整合结构化与非结构化的知识结构、利用权

威与非权威的知识生成可解释性更强的推理，以适应医疗、法律等特定领域的严谨

性要求。

1.2 研究问题

本文研究的对象是面向医疗诊断和知识问答的检索增强生成技术与因果推理机

制。由于医疗诊断过程具有高度的逻辑严密性以及证据链条的复杂性，现有的医疗

2
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问答系统在实际应用中往往面临三大核心挑战：用户意图识别困难、多源异构知识

融合困难以及长尾疑难病例幻觉风险高。现有的模型往往只关注文本语义的匹配，而

忽略了医学知识中内在的因果逻辑以及诊断过程的迭代交互特性。因此，本文主要

关注以下三个核心问题：

(1)针对多源异构知识难以对齐的问题，如何在检索阶段组织利用不同结构的知

识，以实现相关医学证据的精准捕获？

研究发现，尽管检索增强生成技术通过引入外部知识显著缓解了大模型的幻觉

问题 [3]，但在复杂医疗场景下，由于关键证据碎片化地分布于结构化知识图谱与非

结构化医学文献中，现有的检索机制面临着相关性瓶颈。目前的方案大多未能充分

挖掘异构知识结构间的互补价值：知识图谱擅长刻画实体的逻辑路径并蕴含潜在因

果关联，而医学文献则蕴含更深层的语义细节。由于缺乏对不同知识结构的协同利

用，系统在检索时难以打破拓扑逻辑与语义特征的壁垒，导致检索结果无法精准召

回深层逻辑相关的关键证据。因此，如何利用因果逻辑整合结构化的医学图谱与非

结构化的文献文本，实现不同类型数据的有效结合，从而提升医学证据的检索精度

与召回率，是本文拟解决的第一个核心问题。

(2)针对用户意图识别困难的问题，如何实现医疗查询意图与专业检索语料的逻

辑对齐？

在真实的临床场景中，患者或医生的原始查询往往存在非标准化表述的现象，导

致系统面临严重的意图识别困难。现有的 RAG模型通常利用双编码器（Bi-Encoder）

或交叉编码器（Cross-Encoder）计算查询与文档的相似度 [10-11]。虽然这些模型在通

用领域的开放域问答中取得了较好效果，但它们仅依赖浅层语义匹配，缺乏对医疗

实体间隐性逻辑解析的能力，无法在底层实现复杂查询意图与专业医学语料库之间

的精准映射。如果系统无法在检索初期准确对齐用户意图与知识空间，后续召回的

证据将偏离用户需求。因此，如何深度解析复杂语义，构建查询意图与底层医学知

识之间的因果映射以实现检索时的逻辑对齐，是本文需要解决的第二个核心问题。

(3)针对长尾医疗问答中模型易受冲突证据干扰的问题，如何引入多智能体交互

机制以弥补单向推理的不足？

虽然医疗大模型在处理常见病例时表现出较好的能力 [12]，但在涉及长尾医学知

识（如罕见病或非典型症状）时，由于相关语料稀疏且容易与常见病特征混淆，模

型产生事实错误的风险较高。尽管部分研究引入了自我反思机制来提升系统的稳定

3
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性 [13]，但常规的单向检索与生成架构在面对多源且可能存在冲突的医学证据时依然

缺乏有效的交叉验证手段，难以客观评估证据的可靠性。因此如何构建基于多智能

体协作的推理框架以提高模型在长尾医疗问答中的鉴别能力与准确性，是本文拟解

决的第三个核心问题。

1.3 研究内容

本文的主要研究内容依托图 1.2展示的研究架构，总体分为底层逻辑因果对齐、

多源证据对抗质证以及医疗辅助平台工程化实现三个维度。具体而言，本文围绕医

疗大语言模型在复杂诊断中的检索与推理痛点，开展了以下三个方面的系统性研究

与构建：

（1）为了解决医疗场景下用户意图识别困难、异构知识难以充分利用等问题，我

们提出了一种基于因果路径约束与用户查询伪问题生成的多轮检索增强方法

针对医疗场景下查询意图复杂、异构数据难以协同应用的问题，本部分重点阐

述如何构建一个实现因果逻辑对齐的混合检索预处理与动态召回系统。首先，设计

基于大语言模型的文档解析管道，在非结构化医学文献的预处理阶段，利用权威医

学知识图谱（如 SNOMED-CT、UMLS）提取标准病理逻辑链，并为非结构化知识切

片生成具有明确指向性的因果伪问题。其次，构建支持结构化与非结构化数据协同

利用的混合检索池，对查询进行问题分解并生成逻辑伪问题；同时优化传统的混合

检索匹配算法，将因果伪问题检索纳入召回链路。最后，设计并实现图谱引导的自

适应迭代检索策略，定义系统的动态查询触发条件与循证补全逻辑，使检索模块能

够自动检测逻辑断层并执行补充召回，从而引入更多与用户需求逻辑相关的有效证

医疗RAG核心挑战 关键技术 创新点 性能提升

面向长尾场景的

医学检索增强方法

及辅助诊断平台研究

研究对象 证据完整性上升

证据特异性假设重排与

多智能体对抗辩论

伪问题生成与证据排序
(逻辑对齐与证据特异性重排)

可信医疗场景的溯源与
工程调用系统架构

因果路径约束与

用户查询伪问题生成
因果感知多源检索

(异构数据融合与语义对齐)

最终目标：医疗RAG可靠性提升

多智能体辩证推理

推理稳定性上升

(查询复杂多变、目标不明确)

多源异构知识

用户意图识别

长尾疑难病例

(罕见病例易产生错误答案)

(语义对齐与知识整合困难)

(多角度推理与论证)
幻觉风险高

幻觉降低

识别困难

融合困难

• 推理稳定性增加

• 抗干扰与鲁棒性增强

• 虚构内容显著下降

• 生成文本准确率提升

• 知识覆盖范围更广阔

• 证据更加充分

图 1.2 本文的总体研究架构，包括研究对象、研究内容、创新点等。
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据。

（2）为了解决长尾医疗场景中模型易产生幻觉且缺乏自我纠错能力的问题，我

们提出了一种基于证据特异性重排与多智能体协作交叉验证的长尾检索增强方法

针对长尾医疗问答中，单向生成架构易受共性干扰证据误导、缺乏有效验证环

节的不足，本部分重点介绍如何构建证据解耦与多智能体协同的验证机制。首先，提

出竞争性候选假设生成与证据特异性解耦方法，对初步检索到的文本中去除缺乏鉴

别力的常见病共性特征，保留具有明确指向性的特异性证据。其次，设计多智能体质

证流程，为不同的大语言模型实例分配对应的立场与角色并制定智能体间的交叉验

证与共识规则，引导模型围绕高混淆性的候选假设与特异性证据展开辩论论证，从

而实现对长尾问答下幻觉的有效缓解。

（3）为了解决医疗算法与实际临床业务流脱节、外部工具调度能力匮乏等问题，

我们设计并实现了集成多种工具调用与复杂工作流的医疗辅助诊断研究平台

针对医疗辅助决策中工具调用离散化、推理黑盒化等工程难题，本部分重点介

绍 DeepMed平台的系统架构与功能实现。首先，采用微服务架构构建底层支撑系统，

集成多源异构数据网关，实现对本地知识库和搜索引擎的管理调度。其次，在系统

中引入工具调用机制，支持系统调用多模态解析器、医学搜索引擎及启发式规划与

自我反思模块的能力，从而突破知识边界。最后，通过构建证据溯源与前端交互呈

现模块，将检索、解耦、辩论等后台逻辑转化为白盒化的诊断链路，实现从算法逻辑

到可解释辅助诊断系统的构建。

1.4 创新点

本文主要针对复杂医疗诊断与问答任务中大语言模型的推理漂移与相关证据验

证等问题，从检索意图的因果逻辑对齐和多智能体交互验证反馈两大维度展开研究。

本文的主要创新点具体表现在：

(1)提出查询伪问题生成检索与因果约束的自适应迭代检索机制，实现检索证据

与病理逻辑的深度对齐：第一个创新点是通过注入因果伪问题，实现检索意图的逻

辑重构与对齐。现有的检索优化方案多使用生成常规伪问题或补充元信息来辅助更

精准的检索，但这些方法往往缺乏对垂直领域深层逻辑的感知。在此基础上，本文

提出了一种深度对齐医疗知识结构的因果伪问题生成方法，其目的是使系统在检索
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时，能够按照更符合医学诊断规律的因果链条来定向召回相关文本证据，从而克服

共性偏差等问题。本创新点的关键技术在于：我们首先提出了一种基于大语言模型

的文档预处理方法，实现对非结构化医学文本的深层逻辑解析与伪问题生成；随后，

我们构建了一套混合的多源异构（结构化知识图谱 KG与非结构化文档）检索系统，

将因果伪问题检索深度融入该系统中，并设计了自适应迭代循证策略。通过融合多

种不同的检索方式，实现多源异构知识的优势互补，从而实现更精准、全面的检索

效果。除此之外，我们将该系统在多个权威医疗问答数据集上进行评估，实验结果

证明了本创新点可以有效解决语义与因果错位导致的推理失效难点，从而提升模型

对复杂医疗知识的理解与推理能力。

(2)提出基于证据特异性假设重排与多智能体对抗辩论的验证范式，实现长尾问

答下对干扰证据的有效分辨：针对长尾医疗问答中证据逻辑冲突严重、传统单向线

性架构缺乏中间纠错机制的问题，本创新点的关键技术在于：首先，针对复杂的临床

查询构建竞争性候选假设空间，并引入证据语义解耦与特征过滤机制。通过对初始

召回的证据提取特异性特征，从而有效剥离冗余信息中的共性干扰噪声。其次，设

计了基于证据特征密度的动态自适应路由模块，将处理后的医学证据按逻辑属性分

发至定向质证链路中。随后，构建了多智能体对抗辩论工作流，驱动具备对立立场

角色的智能体围绕争议焦点展开质证与交叉验证。通过设计这种工作流，系统能够

主动捕捉常规证据与特异性证据间的差异特征，有效模拟了医疗专家组在复杂疑难

病例会诊中的递进式辨析过程。实验表明，该范式提升了模型在处理高冲突、高噪

声长尾医疗任务时的逻辑自洽性和问答表现。

(3)设计并实现了具备过程溯源与可视化交互的医疗辅助决策系统，提升了算法

在实际应用中的可解释性：现有的医疗大模型研究多侧重于算法指标的提升，在系

统实现时往往缺乏对推理步骤的展示，导致诊断过程不够透明。为此，本文开发了

DeepMed医疗辅助决策平台。该平台基于微服务架构，实现了对外部检索工具和底

层大模型的统一调度。其核心工作是将后台的异构图文检索、证据特异性解耦以及

多智能体辩论等算法的执行过程，转化为前端页面上清晰、可读的步骤展示。这种

系统设计不仅规范了各类诊断工具的调用流程，也为构建透明、可信的医疗人工智

能辅助系统提供了一种具有实用价值的工程实现方案。
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1.5 本文的组织架构

本文针对复杂医疗诊断任务中大语言模型的推理漂移与证据冲突问题展开研究。

本文首先介绍医疗大模型与检索增强生成的研究背景和意义，梳理已有的主流 RAG

架构，分析医疗智能问答的复杂性以及引入因果逻辑推理的必要性。本文主要研究

了基于医疗知识结构的因果伪问题生成及多源检索机制，以及基于证据特异性排序

与多智能体辩论的长尾检索增强方法，设计并实现了一套集成搜索引擎与深度研究

的医疗辅助诊断系统，最后总结了本文的研究工作并进行展望。

第一章绪论作为文章的开篇，主要介绍面向长尾医疗垂直领域的大语言模型与

检索增强生成技术的研究背景和重要性。本章将概述现有 RAG模型在处理复杂病例

时所面临的共性偏差挑战和现有研究的局限性，进而引出本研究旨在解决的检索诱

导推理漂移与证据链缺失等问题，并详细阐述本文的研究内容与创新点。

第二章将深入探讨本文相关的基础理论与相关工作。首先介绍了大语言模型与

检索增强生成技术的发展脉络；紧接着分析了传统检索模型与现有医疗智能问答系

统的研究现状及存在的不足；最后，介绍了结构化知识图谱范式以及多智能体协作

理论的相关内容，为后续章节的方法设计提供坚实的理论支撑。

第三章中，研究将聚焦于基于因果伪问题和图谱路径约束的多轮检索方法。本

章将针对传统检索易受语义噪声干扰的问题，探索如何通过大模型预处理技术生成

符合医学知识规律的因果伪问题。通过结合结构化医学知识图谱（KG）与非结构化

医学指南，旨在提出一种多源异构混合检索机制，使系统能够精准召回具备鉴别性

的核心医疗证据。

第四章将深入研究基于证据特异性排序与多智能体协作交叉验证的复杂推理方

法。针对大模型在处理冲突证据时极易产生逻辑幻觉且缺乏自我纠错能力的问题，本

章首先探讨如何构建竞争性候选假设，并通过证据语义解耦与特异性过滤机制剥离

共性干扰噪声。在此基础上，重点阐述多智能体辩论与共识裁决工作流的设计与实

现。本章的研究目的是分辨共性干扰，并通过对抗辩论与交叉验证机制，赋予模型

自主纠错能力，从而在复杂疑难病理的鉴别中有效抑制幻觉，提升推理结果的准确

率与逻辑自洽性。

第五章将结合前两章的方法研究成果，设计并实现一套面向医疗领域的智能辅

助诊断与检索系统。本章将详细介绍系统的整体架构与功能模块，展示如何将因果
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检索机制、外部通用搜索引擎接口以及多智能体深度研究链路进行工程化集成，从

而打造一个具备可靠性的实用化医疗信息检索与问答平台。

第六章将对全文进行总结，并对未来的研究方向进行展望。本章将回顾前述章

节的主要发现和技术贡献，并客观讨论当前研究工作在实际应用中的局限性及未来

改进的可能方向。通过总结，本文旨在为高可靠性医疗大语言模型的落地以及下一

代主动式 RAG系统的构建提供新的视角和工程化思路。

1.6 本章小结

本章作为全文绪论，综合阐述了本文的研究背景与意义，指出了医疗大模型在

实际应用中面临的幻觉风险、异构知识割裂及推理黑盒化等严峻挑战。针对现有传

统架构的局限性，本文提炼出检索精准捕获、冲突证据验证及系统工程落地三个核

心难题，并对应提出了“基于因果伪问题构建和路径约束的多源异构知识并发检索

机制”、“基于证据特异性解耦与多智能体对抗辩论的验证范式”以及“面向可信医

疗的白盒化架构范式（DeepMed）”三大核心研究内容与技术创新。最后，本章简述

了全文的章节组织脉络，为后续的基础理论介绍与核心方法论证奠定了清晰的框架

基础。
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第二章 相关理论与研究方法

2.1 大语言模型与检索增强生成（RAG）技术

2.1.1 大语言模型在医疗垂直领域的应用与局限

近年来，以 Transformer [14]架构为基础的大语言模型在自然语言处理领域取得了

突破性进展。得益于海量的训练数据与千亿级别的参数规模，以 GPT-4 [15]、Gem-

ini [16]等为代表的通用大语言模型展现出了卓越的上下文理解、多轮对话交互以及文

本生成能力。这些模型不仅刷新了各项自然语言处理任务的基准测试记录，也标志

着人工智能从单一任务的感知智能向通用认知智能迈出了关键的一步。而随着通用

大模型能力的日益成熟，研究人员开始积极探索其在垂直领域的应用潜力，医疗健

康领域便是其中最具社会价值且极具挑战的落地场景之一 [12,17-18]。针对通用大模型

在专业医学知识上的欠缺，学术界与工业界相继推出了专门针对医疗领域进行预训

练或微调的医疗大语言模型。早期的医疗语言模型主要基于预训练模型进行领域自

适应。例如，Alsentzer等人提出的 ClinicalBERT模型 [19]，通过在MIMIC-III [20] 临床

重症监护数据库上进行二次预训练，显著提升了模型处理电子病历等临床非结构化

文本的能力。

随着生成式大语言模型的发展，模型在医疗专业领域的认知能力实现了质的飞

图 2.1 医学大语言模型在MedQA (USMLE-style)测试中的准确率随时间变化趋势 [21]
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跃。如图 2.1所示，医学大语言模型在MedQA [22]（USMLE风格）客观评测中的表现

呈现出惊人的跨越式增长：2022年初的早期模型准确率尚不足 50%，而短短两年后

的 2024年中，顶尖大模型的表现已逼近甚至超越了人类专家的准确率基准线。从图

中的技术路线分布可以清晰地看出，当前的研究重心已发生转移，领域微调（Fine-

tuning）与提示词工程（Prompting）已成为提升医学大语言模型性能的核心手段。一

方面，以Medprompt [23] 为代表的提示词工程方法，通过引入动态少样本检索与自我

生成的思维链等深度提示技术，在完全无需更改大模型底层参数的情况下，极大地

激发了通用大模型的医疗认知潜力并达到了极高的准确率；另一方面，图中的发展

轨迹也充分印证了参数规模扩展结合领域微调（如图中绿色三角所示）是当前构建

专业医学大模型的另一条高效且成熟的技术路线。例如 Google发布的Med-PaLM系

列 [12]、MEDITRON [24] 以及MedLlama3 [25] 等模型，均是通过在海量高质量医学语料

上进行指令微调与参数更新，将其专业诊断性能推向了行业前沿。这些进展毋庸置

疑地证明了生成式大模型在医疗知识编码与深层理解方面的巨大潜力。

在中文医疗大模型的研究方面，随着开源基座模型的普及，研究人员提出了多

种基于高质量医学知识库与多轮医患对话数据的微调方法。例如，Wang等人提出的

华驼（Huatuo）模型 [26]，通过注入中文医学知识图谱数据进行监督微调，提升了模

型在医疗问答中的专业性；Li等人开发的 ChatDoctor [27]则引入了疾病-症状数据库，

以增强模型在模拟问诊场景下的表现。这些现有研究表明，通过特定领域的知识注

入，大语言模型已能够胜任分诊导诊、病历摘要抽取及基础医学科普等常规任务。

然而，随着相关研究的深入 [28]，学术界逐渐发现大语言模型在应对复杂临床诊

断与长尾疑难病例时存在难以逾越的瓶颈。在医疗问责与幻觉风险方面，大语言模

型极易放大训练数据中固有的社会与人口统计学偏见，并生成看似流利却违背医学

事实的医疗幻觉内容 [29]。这种现象在医疗领域尤为致命，因为任何诊断输出的偏差

都将直接影响患者的生命安全；且由于生成式系统缺乏明确的责任追溯与底层纠错

机制，在发生医疗失误时极难进行合理的责任界定 [30]。在透明度方面，作为包含千

亿参数的复杂黑盒神经网络，大语言模型固有的不可解释性极大地限制了其在严谨

医疗领域的应用 [31]。人类医生的决策往往依赖于清晰、可循证的病理因果证据链，

而现有大模型在端到端生成时缺乏类似白盒的中间审查机制与推理透明度，难以让

医疗专业人士信任其生成的决策路径。因此，如何突破大语言模型内部参数的局限，

引入外部可信证据并施加医疗因果逻辑约束，成为了当前需要解决的核心科学问题。
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Prompt 最近一个多月总咳嗽，还有血丝，而且关节也比较疼，手指头有点
肿了。是什么问题？

Retriever
(Vector/Graph)

重度感冒或上呼吸道感染向下蔓延可引起急性支气管炎。患
者主要表现为阵发性或持续性咳嗽，剧烈咳嗽导致气道黏膜

毛细血管破裂时，可出现痰中带血丝….

Step 1: 检索到K个文档

风湿性关节炎常继发于溶血性链球菌感染（如重度感冒、扁
桃体炎之后）。典型症状为游走性多关节炎，常见于膝盖、

手腕等大关节受累……

(症状: 咳嗽) -[属于]-> (类别: 呼吸系统症状) 
(症状: 关节疼痛) -[属于]-> (类别: 骨骼肌肉系统症状) 

Prompt +

根据您的描述及检索结果，为您提供以下初步诊断与建议：
1.呼吸道问题：近期大降温引发的持续咳嗽及痰中带血丝，高度符合急性重度支气管炎。剧烈咳嗽易导
致气道毛细血管破裂出血。
2.骨关节问题：手腕、膝盖疼痛及手指尖变大，属于呼吸道感染诱发的反应性风湿关节炎，并伴随局部
滑膜水肿。
综合建议：您的情况大概率为重感冒引发的支气管炎合并风湿。请注意保暖，建议口服布洛芬缓解关节
疼痛，配合常规止咳药。若未缓解请就医。

Step 2: 交给大模型进行回答

User

图 2.2 标准检索增强生成（RAG）的基础工作流程实例

2.1.2 检索增强生成（RAG）的基本范式

针对前文所述大语言模型在垂直领域面临的知识幻觉、长尾知识匮乏以及可解

释性缺失等严峻挑战，检索增强生成技术作为一种极具前景的工程化范式应运而生。

RAG的核心思想最早由 Lewis等人 [3]系统性提出，其本质是将大模型内部封闭的参

数化记忆与外部开放的非参数化记忆相结合。通过在模型生成回复之前，引入一个

显式的外部知识检索阶段，RAG能够将用户查询与动态更新的领域知识库进行实时

对接，从而强制大语言模型基于外部召回的可靠事实依据进行回答。

从概率建模的角度来看，RAG将检索到的文档 z视为隐变量。给定输入查询 x，

RAG模型利用组件驱动的非参数化记忆（即检索器 pη(z|x)）与参数化记忆（即生成

器 pθ(y|x, z)）共同协作。根据 Lewis等人的定义，生成目标序列 y 的概率分布可以

表示为：

pRAG(y|x) ≈
∑

z∈top−k(pη(·|x))

pη(z|x)pθ(y|x, z) (2.1)

其中，pη(z|x)负责从知识库中检索出与查询 x最相关的 k个文档切片，而 pθ(y|x, z)

则负责在给定原始查询和检索上下文的情况下生成答案。这种架构允许模型在不重

新训练参数 θ的情况下，通过更新外部索引来实时扩展其知识边界。

标准的 RAG架构（通常被称为朴素 RAG，Naive RAG）是一个典型的线性单次
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流系统。如图 2.2所示，以一个包含持续咳嗽、痰中带血、关节疼痛和手指肿胀等症

状的医学查询为例，系统首先根据用户输入从向量库或知识图谱中检索出若干相关

文档片段，包括呼吸道感染、支气管炎、风湿性关节炎以及症状类别等信息；随后将

原始问题与检索结果共同拼接为增强提示词，交由大语言模型进行综合分析与回答

生成。该流程体现了 RAG的基本工作方式，即通过外部知识检索为生成模型提供上

下文依据，使模型能够围绕召回证据组织回答。

（1）数据索引阶段（Indexing）：构建非参数化知识库

受限于大语言模型的上下文窗口，系统需先对海量多源异构文本（如医疗文献）

进行清洗与分块。随后，利用预训练文本嵌入模型（如 BGE [32] 或 OpenAI 嵌入模

型 [33]）将离散文本块映射为高维稠密向量，并连同元数据持久化存储至向量数据库

（如 FAISS [34] 或Milvus）中，为后续相似度检索提供基础。

（2）信息检索阶段（Retrieval）：基于语义特征的知识召回

系统接收用户查询后，使用相同的嵌入模型将其转化为查询向量。接着，在向

量库中通过计算空间距离（如余弦相似度）进行近似最近邻搜索，召回语义最相关

的 Top-K个文本块。此稠密检索机制突破了传统词频匹配（如 TF-IDF [35]、BM25 [36]）

的字面局限，能够有效捕捉查询与文档间的隐式语义关联。

（3）融合生成阶段（Generation）：上下文增强的答案合成

系统将用户原始查询与召回的 Top-K 文本块通过提示模板拼接，构建上下文增

强提示词。大语言模型基于此外部事实证据扮演阅读理解与推理者角色，克服了对

纯内部参数的依赖，从而生成准确、连贯且具备事实追溯能力的回答。

尽管标准 RAG缓解了知识幻觉，但其检索-阅读-生成单次线性流水线在应对复

杂垂直领域专业问答时暴露了三大缺陷：首先，高度依赖初始查询质量，面对模糊

或多跳问题时，单次语义匹配易导致关键信息漏召或引入无逻辑关联的文档。其次，

缺乏知识过滤机制，Top-K 召回结果无差别拼接使模型极易受噪声干扰，产生迷失

在上下文中（Lost in the Middle）现象 [37]。最后，单向静态架构限制了复杂推理，系

统无法在证据不足时主动求证或自我纠错。因此，为提升复杂知识密集型任务的鲁

棒性，学术界正推动 RAG技术向具备查询重写、重排序及迭代交互的高阶检索增强

范式演进。

12
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2.1.3 检索增强技术的发展

随着单次线性检索架构在复杂知识密集型任务中的局限性日益凸显，学术界开

始对检索增强生成技术进行深度的模块化解耦与流程重构，促使 RAG技术向高阶范

式（Advanced RAG）与模块化范式（Modular RAG）演进 [38]。高阶检索增强技术不

再局限于简单的文本召回与拼接，而是将优化重心向检索链路的两端以及大模型的

交互机制延伸，主要涵盖检索前优化、检索后处理以及主动式迭代检索三个核心发

展方向。

（1）检索前优化：查询重写与意图对齐（Pre-retrieval Optimization）

在面对复杂的用户提问时，原始查询往往存在语义模糊或关键信息缺失的问题。

因此，检索前优化的核心目标是对用户的输入意图进行重构与扩展，以提高检索召

回的准确率。当前主流的技术包括查询重写、查询扩展以及查询转换。

例如，Gao等人提出了基于大语言模型的伪文档生成技术（如 HyDE [40]，Hypo-

thetical Document Embeddings），该方法先让大模型根据原始问题生成一篇假设性回

答（即伪文档），随后利用该假设性回答的稠密向量去知识库中进行检索。这种方

法通过从问题空间向答案空间的映射，显著提升了语义匹配的精准度，但仅依赖模

型自身生成的查询扩展会导致扩展内容与目标检索语料库之间出现对齐偏差。为了

解决这一痛点，Lei等人在此基础上进行了优化，提出了一种基于语料库引导的查询

扩展方法（Corpus-Steered Query Expansion, CSQE） [39]。如图 2.3所示，CSQE方法

图 2.3 基于语料库引导的查询扩展（CSQE）工作流程图 [39]
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借鉴了传统的伪相关反馈机制 [41]，旨在促进语料库中固有知识与扩展查询的深度融

合。具体而言，该方法首先利用大语言模型强大的相关性评估能力，对初始检索召

回的文档进行系统性审查，从中精准提取出与查询高度相关的关键句子。随后，系

统将这些源自真实语料库的关键文本，与大模型基于自身知识生成的扩展内容相结

合，共同重构为最终的查询扩展。通过引入语料库中真实存在的上下文作为事实锚

点，CSQE策略不仅大幅降低了幻觉生成的概率，还显著改善了原始查询与目标文档

之间的相关性预测效果，在无需额外训练大模型的情况下即可实现检索性能的跃升。

此外，基于查询路由（Query Routing）的策略通过大语言模型的意图识别动态

调度检索资源，主要体现在两个维度：一是数据源结构路由，系统借鉴 Toolformer [42]

等范式，自适应地将实体关系查询分发至结构化知识图谱，而将长文本释义路由至

向量数据库；二是链路复杂度路由，如 Adaptive-RAG [43] 引入轻量级分类器预测查询

复杂度，将其精准映射至三级处理链路：无须外部知识的常识问题直接触发大模型

生成，单一事实查询进入单次检索流水线，跨文档多跳问题则触发检索-反思-再检索

的多步迭代。这种动态路由机制不仅避免了简单问题因过度检索引入无关噪声，更

提升了复杂问答的逻辑严密性，在最终回答的准确率与计算开销（如 Token消耗和

响应时间）之间实现了最优平衡。

（2）检索后处理：重排序与上下文压缩（Post-retrieval Processing）

针对检索阶段不可避免引入的噪声文档以及大语言模型面临的上下文窗口限制，

检索后处理成为了提升生成质量的关键屏障。其中，重排序（Reranking）技术被广

泛应用以解决初始召回精细度不足的问题。在初始的稠密检索阶段，为了保证海量

数据的检索效率，通常采用双编码器架构分别对查询和文档进行独立编码，这种双

塔结构导致两者在表征生成时缺乏深层的信息交互。

为了弥补这一缺陷，重排序阶段通常引入一个额外的交叉编码器模型进行细粒

度的二次计算。以经典的基于 BERT架构的重排序模型（如 monoBERT [44] 或当前开

源前沿的 BGE-Reranker）为例，其核心技术原理是将原始查询与初步召回的单篇候

选文档拼接为一个统一的输入序列（即构造为 [CLS] Query [SEP] Document [SEP]

的格式），而后整体送入深度 Transformer网络中。这种输入范式打破了独立编码的

隔离，使得模型能够在所有隐藏层中，通过自注意力机制实现查询词汇与文档词汇

之间深度的、细粒度的双向特征交互。最终，模型通过顶层 [CLS]标记的输出表征，

预测出一个高精度的匹配分数，并据此对 Top-K 个文档重新排序。这种机制能够将
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图 2.4 FLARE（前向主动检索）模型迭代与递归生成流程示意图 [45]

最具价值的核心证据极其准确地推至上下文的前列，从而有效缓解了大语言模型迷

失在上下文中现象。

（3）模块化与主动检索范式：迭代、递归与自适应交互（Modular & Active Re-

trieval）

为了突破单向检索无法应对复杂推理链条的瓶颈，RAG架构开始向具备感知与

决策能力的模块化主动检索范式演进。

• 迭代与递归检索（Iterative & Recursive Retrieval）：现有的前沿模型打破了传统

的一次性检索、后向生成的静态顺序，赋予了大语言模型在生成过程中动态获

取知识的能力。如图 2.4所示，以代表性工作 FLARE（Forward-Looking Active

REtrieval） [45] 为例，该模型提出了一种前向主动检索机制。在生成长文本或

解答复杂问题时，FLARE会实时监控模型预测下一个句子中词汇的生成概率

（即内部置信度）。当系统探测到即将生成的句子中包含低于预设阈值的低置信

度词汇时，便会主动暂停当前生成；随后，系统会将这句临时生成但不确定的

文本作为前向线索，反向构造查询语句触发二次或多次外部检索。在获取到相

关的精准事实文档后，模型再结合这些新证据重新生成并覆盖原本低置信度的

句子。这种边推理、边求证、按需检索的动态交互过程，不仅有效避免了无关

检索对流畅生成的打断，更极大地增强了模型应对多跳（Multi-hop）复杂问答

与长篇事实性文本生成的能力。
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图 2.5 自反思检索增强生成模型（Self-RAG）工作流程示意图 [13]

• 自适应与代理式检索（Adaptive & Agentic RAG）：随着智能体（Agent）技术的

发展，检索增强框架逐渐演变为由大语言模型充当中央处理器的自适应系统。

以自反思检索增强生成模型（Self-RAG） [13] 为例，该框架通过引入特殊的反

思标记（Reflection Tokens）和自我批判机制，实现了从被动生成到主动逻辑评

估的范式转变。在推理阶段，Self-RAG将过程划分为按需检索-并行生成-细粒

度批判-动态解码四个环节。其核心决策逻辑在于对候选生成片段 y 进行加权

评分，以选择最优推理路径。根据论文定义，给定输入 x和检索文档 d，片段

y的评分公式为：

ŷ = arg max
y

∑
r∈R

wr · Softmax(P (r∗|x, d, y)) (2.2)

其中，R代表反思标记集合（如 IsREL, IsSUP, IsUSE），r∗ 表示每个标记中最

理想类别的预测概率，wr 为人为设定的超参数权重，用于平衡相关性、支持

度与效用性。在整个推理工作流中，模型首先进行自适应按需检索，通过实时

预测检索标记来评估自身参数化知识是否充足；若检测到知识盲区则主动触

发外部检索器，从而有效避免针对简单问题过度检索而引入的噪声。对于召回

的 Top-K文档，系统随即进入细粒度自我批判阶段，模型会结合文档并行生成

多个候选片段，并显式预测三种维度的反思标记：IsREL（评估文档相关性）、

IsSUP（审查生成的文本是否完全由外部证据支撑，严防幻觉）以及 IsUSE（评

16



上海大学专业硕士学位论文

估片段的综合效用打分）。最终，系统采用基于分数的分段束搜索，利用上述

评分公式对所有候选路径进行动态排序与剪枝，精准筛选出逻辑严密且事实准

确的最优序列。这种将按需检索与评价分数权重解码耦合的代理式架构，显著

提升了生成内容的事实准确性与逻辑一致性。

2.2 医疗领域信息检索

随着 RAG技术的兴起，通用信息检索技术在开放域问答中也随之越来越被人们

所重视，但医疗临床文本具有极高的复杂性。其不仅存在着严重的词汇鸿沟问题 [46]

（如患者口语化的心脏病发作与专业术语急性心肌梗死之间的语义对齐），还蕴含着

海量嵌套的医学实体与复杂的并发症从属关系。为了提升专业临床文本的召回精度

与逻辑严谨性，学术界针对医疗垂直领域发展出了一系列特定的检索增强技术。当

前主流的技术路线经历了从符号化规则匹配到深度语义表征，再到结构化图谱推理

的演进，本节将对这三大核心方法及其代表性工作进行深度剖析。

2.2.1 基于医学本体与自然语言处理流水线的规范化检索

早期的医疗垂直领域检索高度依赖于由医学专家精心构建的庞大医学本体库与

受控词表，如统一医学语言系统（UMLS） [47]。

如图 2.6所示，以UMLS为代表的系统构建了一个庞大的医学元叙词表，它不仅

作为核心枢纽广泛整合了临床资源（如 SNOMED）、生物医学文献标签（如MeSH），

还交叉链接了解剖学、基因知识库（如 OMIM）等多个子领域的异构本体。这类技

术的核心逻辑正是依托于这种高度结构化的网络，引入复杂的自然语言处理（NLP）

图 2.6 UMLS（统一医学语言系统）对多源生物医学本体与受控词表的整合架构
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流水线与实体链接机制，对非结构化的用户查询与目标文档进行强制的概念规范化。

在具体的方法学实现上，此类系统通常包含一个多级级联的解析管道。以美国

国家医学图书馆（NLM）开发的 MetaMap [48] 以及 Apache cTAKES（临床文本分析

与知识提取系统）为代表的经典工具，展示了此类检索的底层工作流：首先，系统对

用户的自然语言查询执行边界检测、分词、词性标注与浅层句法分析；随后，利用

医学命名实体识别（NER）模块精准抽取疾病、解剖部位、药物等实体特征；接着，

利用复杂的字符串匹配算法（如编辑距离计算）与形态学变体生成技术，将这些表

层实体强行映射到标准本体库中的唯一概念标识符（Concept Unique Identifier, CUI）。

进入检索阶段后，算法不再仅仅匹配原始字面词汇，而是基于 UMLS的有向无环图

（DAG）语义网络结构，自动沿边扩展这些标准概念的同义词、上位词与下位词来重

构查询语句。

图 2.7 DNorm系统处理医学文本的端到端概念规范化流水线架构 [49]

为了更清晰地展示此类传统本体规范化方法的工作机制，如图 2.7所示，以 Lea-

man等人提出的经典 DNorm系统 [49] 为例。该系统采用典型的串行两段式流水线架
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构：在第一阶段，系统首先利用 BANNER [50] 等前置命名实体识别工具，从输入的

PubMed摘要中定位并抽取 DDS、nephropathy（肾病）等疾病提及，并执行缩写还原；

在第二阶段，DNorm创新性地引入了成对学习排序算法，将提取出的非标准表述精

准映射到 MEDIC [51] 词典的标准概念与唯一标识符（如 D030321）上。这种机器学

习算法的引入，极大地缓解了由非结构化表达带来的字面不匹配问题。然而，通过

图 2.7的工作流我们也可以直观地发现，此类重度依赖人工规则、先验知识与前置模

块的检索方式存在三大致命弱点：第一，其串行流水线架构极易发生错误级联——

如果在 Step 1中前置 NER模型漏抽或错划了实体边界，Step 2的规范化算法将无从

施展，错误会被直接放大并传递至最终的检索结果中；第二，本体库的构建与特征

工程的更新维护成本极其高昂；第三，在面对口语化严重、缺乏显式实体边界或超

出知识库覆盖范围的长尾罕见病查询时，往往表现出极低的鲁棒性，根本无法动态

应对充满不确定性的真实临床场景。

2.2.2 适应医疗领域的稠密检索

随着深度预训练语言模型（PLMs）的爆发，研究重心全面转向面向医疗领域的

稠密检索技术。与通用的双编码器（Bi-Encoder）架构不同，医疗稠密检索器通常需

要基于特定领域的预训练基座进行权重初始化，以捕获专业医学词汇的深层分布式

表征。

在基座模型的演进上，Lee等人率先提出了 BioBERT [52]，在通用语料基础上继

续使用 PubMed摘要进行预训练；随后，Gu等人提出的 PubMedBERT [53] 更进一步，

彻底摒弃了通用语料，完全从头在 PubMed摘要与 PMC全文上进行预训练。这种策

略使得模型在底层分词器与词汇表级别就实现了与医学语义的高度对齐，极大地减

少了医学长专有名词被碎片化切分的情况。

更重要的是，医疗检索在高维向量空间中面临着极其严峻的困难负样本挑战。例

如，1 型糖尿病与 2 型糖尿病、甲亢与甲减在字面上高度重合，但在病理机制与治

疗指南上却截然不同。为了赋予模型对这种细微临床差异的判别能力，NCBI 团队

在 2023年提出了标志性的MedCPT（Medical Contrastive Pre-trained Transformer）模

型 [54]。

如图 2.8 所示，MedCPT 创新性地引入了大规模用户搜索日志，并设计了一套

将双编码器预训练与交叉编码器重排序紧密结合的两阶段对比学习架构。在第一阶
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图 2.8 MedCPT模型的两阶段对比学习训练流程概述 [54]

段的表示学习中（图 A），系统对独立的查询编码器（QEnc）和文档编码器（DEnc）

进行联合双塔训练，通过计算批次内所有查询与候选文档表征之间的密集相似度矩

阵，并最小化对称交叉熵损失，使得模型能够在广阔的语义空间中初步拉近相关文

献。然而，仅靠批次内的随机负样本难以区分高度相似的长尾医学实体。因此在第二

阶段（图 B），系统利用首阶段训练好的双编码器在全量医学语料库上执行最大内积

搜索，精准挖掘出字面高度相似但实际并不匹配的文档作为困难负样本。随后，系

统将原始查询分别与这些困难负样本及真实正样本进行文本拼接，送入具有深层注

意力交互能力的交叉编码器中，通过最小化联合的 Softmax损失函数执行严苛的间

隔惩罚训练。在最终的工程落地中，经过深层编码的高维医学向量被持久化存储于

专用的向量数据库（如Milvus或 FAISS）中，利用分层导航小世界（HNSW [55]）等

索引算法实现基于内积的毫秒级近似最近邻（ANN [56]）查询，而 CrossEnc则作为高

精度的顶层重排模块。这种双阶段范式使得医疗自适应检索器在海量医学文献的精

准召回上达到了前沿水平，但其本质依然受限于分布语义学，无法进行跨文档的多

跳显式逻辑推理。

2.2.3 融合结构化医疗知识图谱的子图检索

尽管稠密检索在特征匹配上取得了显著的进步，但这种方式仅能捕捉表层语义

的高频共现，无法真正的感知深层病理因果与实体间的拓扑逻辑关系。在处理长尾

复杂病例时，这种缺陷极易引发共性偏差与证据链断裂。为了弥补这一逻辑盲区，基
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于图结构的信息检索技术在医疗领域日益受到重视，且相关研究强调了通过引入类

型增强与多跳关系映射，能够有效提升复杂异构知识的融合效率与大规模问答的准

确率 [57-58]。

早期的图谱检索框架主要侧重于静态图谱的实体锚定与路径游走。为了在复杂

的结构化网络中实现多跳推理，学术界进行了大量的前沿探索。例如，Yasunaga等人

提出的 QA-GNN架构 [59] 创新性地构建了文本语义与图谱拓扑的联合推理空间。该

工作将语言模型对当前问答上下文的稠密表征作为一个特殊的上下文节点嵌入到局

部知识图谱中，并与相关的实体节点建立跨模态链接。随后，系统利用图注意力网

络（GAT [60]）在异构图上进行多轮的消息传递，动态计算图谱中每个节点相对于查

询问题的注意力权重，从而在密集的拓扑网络中精准聚合并定位最关键的证据路径。

随着大语言模型推理能力的不断提升，相关研究逐渐由依赖图网络消息传递的

范式，转向以大模型为核心的主动规划与推理机制。与此同时，为弥合结构化图谱

与非结构化文本之间的信息鸿沟，图检索增强生成（GraphRAG） [61] 被提出用于支

持复杂多跳推理。如图 2.9所示，其流程分为索引与查询两阶段：在索引阶段，系统

通过文本切块与多轮信息抽取构建局部图谱，并结合 Leiden社区发现算法 [62] 聚合

高密度实体连接，自底向上生成节点、关系及社区层级的自然语言摘要，从而将图

结构转化为具备语义表达能力的知识单元；在查询阶段，系统采用双轨机制，对全

局查询利用 Map-Reduce并行整合社区摘要，对局部查询则基于社区结构向下钻取，

在实体子图中执行多跳推理。该聚类与摘要机制与医疗领域的 UMLS（统一医学语

图 2.9 GraphRAG范式的核心流水线 [61]
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图 2.10 MedGraphRAG的架构工作流 [64]

言系统）等规范化词表具有良好的适配性。在开放域场景中，大模型抽取的图谱易

受实体消歧问题影响，导致结构稀疏与社区碎片化 [63]；而在医疗场景下，GraphRAG

可结合 UMLS实体链接流程，利用 CUI对异构表述进行对齐，将非标准症状映射为

统一节点，从而提升子图连通性。高密度图结构在 Leiden算法作用下，有助于将同

一病理机制相关的症状、靶点及用药信息聚合至核心语义社区内，进而形成更符合

循证医学逻辑的子图结构，为后续推理提供更稳定的语义与结构先验。

为将图检索架构更好地适配于医疗辅助诊断，Wu等人提出了医疗专属的Med-

GraphRAG范式 [64]。如图 2.10所示，该方法在通用 GraphRAG基础上进行了重构，

避免仅依赖社区聚类导致医学概念层级被破坏的问题。具体而言，MedGraphRAG面

向医疗长文档构建具有严格医学逻辑的层级证据图：在图谱构建阶段，系统通过文

档切块与实体抽取，引入权威医学词典与文献库作为事实锚点，完成三元组与关系

链接，使非结构化病历中的表型特征能够准确映射至高阶医学概念，从而形成结构

清晰、语义一致的医学元图。在图结构设计上，MedGraphRAG引入多层级语义打标

机制，将节点按医学本体归纳为身体机能、药物、用药形式和医疗程序等宏观类别，

构建自下而上的层级拓扑结构。这一设计为后续检索提供了明确的语义组织方式。在

推理阶段，MedGraphRAG采用 U型检索机制以增强长尾场景下的鲁棒性。系统首先

执行自顶向下的路径筛选，在宏观语义层进行剪枝以过滤无关分支，降低语义共性

噪声；随后在目标子图内执行自底向上的证据聚合，将底层体征、实体及其关系路
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径逐步整合为紧凑上下文输入模型。该“宏观筛选—微观聚合”的检索策略，有效缓

解了大模型在复杂证据环境中的推理负担，并为最终诊断提供了结构化、可追溯的

证据支持。

然而，尽管 GraphRAG与 MedGraphRAG成功地在非结构化文本上动态建立起

了全局的拓扑逻辑，但其图谱构建过程依然偏向于静态知识的整合。当系统同时检

索到多篇结论相互矛盾的最新临床指南，或者图谱中的静态逻辑与患者的特异性动

态体征发生冲突时，单一的生成式系统往往会陷入认知过载。因此，如何将图谱的

结构化拓扑与非结构化指南的动态文本深度融合，并在检索系统内部引入能够处理

冲突证据的多智能体辩论与迭代反馈机制，依然是当前构建高可靠性医疗检索系统

亟待突破的困难。

2.3 高阶医疗 RAG中的智能体验证与推理范式

尽管大语言模型在检索增强生成（RAG）阶段展现出强大的零样本涌现能力 [65]，

但在罕见病等长尾医学场景中，RAG常召回碎片化甚至相互冲突的多源证据。由于

单体模型在自回归解码时缺乏内部交叉验证，面对此类复杂上下文极易陷入认知过

载与推理幻觉 [66]。为突破单体模型的推理上限，学术界受“心智社会”理论 [67]启发

引入了多智能体协作范式。该范式通过精细化的角色分配，已在通用复杂逻辑推理

任务中取得了极大成功（如 ChatDev [68] 与 AutoGen [69]）；同时，国内学者也相继提

出了多智能体自主规划与协作评估框架 [70-71]。这种角色分工逻辑与临床解决疑难重

症的多学科联合会诊（MDT）制度高度契合 [72]。因此，在医疗 RAG系统中引入多

智能体架构来模拟专家团队交互，其核心目的正是对长尾场景下召回的冲突证据进

行辩论验证。通过这种内部对抗机制，系统能够有效清洗检索噪声、校准生成路径，

成为提升医疗 RAG鲁棒性的有效手段。

2.3.1 基于智能体的检索后证据协同评估

医疗多智能体系统在 RAG框架中的初步应用，主要体现在对外部检索结果的多

学科联合审阅（MDT）重构上。在这种范式下，底层的大语言模型结合召回的异构

医学知识，被实例化为具备不同专长的虚拟专家智能体。

以 Tang等人提出的 MedAgents框架 [73] 为代表，此类系统在完成初步的外部检

索后并不急于直接生成答案，而是构建了一个多领域专家的动态协作网络，完美映
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图 2.11 MedAgents框架模拟多学科会诊的协作工作流 [73]

射了真实的临床会诊流（如图 2.11所示）：依次执行专家召集、独立分析，并对检索

到的多源证据提取初步意见。随后进入核心的协同评估阶段，各智能体结合自身专

长对同一批检索证据展开多轮交叉验证以消除逻辑分歧，最终输出达成共识的综合

报告。这种基于角色解耦与迭代反馈的架构，有效降低了单体模型在处理长文本证

据时的注意力偏移，显著提升了系统对复杂并发症相关知识的发现能力。

2.3.2 处理冲突证据的对抗性医学辩论与交叉验证

在应对长尾疑难重症时，常面临跨模态证据或医学指南间的底层逻辑冲突。针

对智能体间矛盾的病理假设，简单的多数表决易导致诊断模糊。为此，医疗多智能

体系统引入了对抗性辩论与交叉验证机制以解决深层次逻辑冲突，其典型落地范式

如下：

DeepRare框架¬：在真实的罕见病诊断中，临床医生往往需要综合文本病历、结

构化表型（HPO）甚至极其复杂的基因组测序（VCF）数据进行交叉验证。上海交通大

学最新的研究提出了首个由大语言模型驱动的罕见病诊断智能体系统 DeepRare [74]。

如图 2.12所示，DeepRare构建了分层协作架构，包括大语言模型驱动的中央主机、

专职代理层（如表型/基因型分析器与检索模块）以及外部医学数据源。系统在推理

前执行双轨信息采集，将患者输入解耦为表型（向量检索相似病例）与基因型（解

析 VCF并进行致病性评估）两条链路，并汇总至中央记忆库作为事实基础。其核心

在于自反思诊断循环：在生成初步候选疾病后，中央主机触发内部博弈，通过外部

¬ https://raredx.cn
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图 2.12 DeepRare三层智能体架构与自反思诊断工作流 [74]

证据检索与交叉质询对候选进行验证与证伪；若证据与患者特征冲突，则回溯并扩

展检索空间重新推理。经过多轮迭代，系统输出带有可追溯推理链的诊断结果，每

一结论均锚定至具体的 PubMed文献或 Orphanet条目。临床盲法验证显示，该机制

的证据链准确率达 95.4%，在降低过度诊断与幻觉风险的同时，提高了推理过程的可

解释性。

2.4 本章小结

本章围绕本文的理论基础与相关技术展开。首先，分析了大语言模型在医疗诊

断中的应用现状及其面临的知识幻觉与可解释性问题，引出 RAG技术，并梳理其从

基础线性流程到高阶范式的演进路径。其次，结合医疗文本特点，对医学本体驱动

检索、医疗自适应稠密检索及融合知识图谱的子图检索等方法进行了对比分析。最

后，聚焦高阶 RAG的生成与验证环节，讨论多智能体协同验证机制及其在处理长尾

证据冲突中的作用。上述分析为后续因果感知图谱检索与多智能体对抗验证方法的

设计提供了理论基础。
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第三章 基于因果路径约束与用户查询伪问题生成的多
轮检索增强方法

3.1 医疗复杂问答的因果失准问题与研究动机

在医疗人工智能领域，大型语言模型凭借强大的自然语言处理能力，正逐渐成

为临床辅助决策的重要工具。然而，由于医疗场景极高的风险敏感性，LLMs固有的

幻觉问题成为了待解决的痛点。为此，检索增强生成被广泛引入，通过挂载外部专

业医学知识图谱或文献库，以期大幅提升医疗问答的准确性与可解释性。然而，在

真实的临床诊断中，疾病、症状与病理之间的映射并非简单的表层词汇共现，而是

蕴含着深刻的隐式因果推理逻辑。为了直观地展示这一困境，图 3.1对比了单纯依赖

LLM与传统 RAG架构在面对复杂医疗问答时的局限性。以急性心肌梗死为例，患

者主诉可能仅为左肩放射性疼痛和出冷汗，这些表层症状的背后，隐藏着由心肌缺

血导致交感神经兴奋及神经反射的深层因果链条。这个例子表明，医疗问答系统仅

靠捕捉文本层面的语义相关性是远远不够的，这极易导致系统在检索阶段错失真正

的病理链条，进而引入海量无关噪声并误导大模型的最终决策。因此，探究如何在

RAG系统中实现从单纯的语义对齐向深层的因果逻辑对齐演进，对于提升复杂临床

推理任务的可靠性具有极其重要的应用价值。

核心输入
(Question & Truth)对照

医疗问题

22岁男性，左肩
放射性 疼痛伴出
冷汗，最可能的
病理原因是什么?

真实答案

心肌缺血触发交感神
经反射，急性心肌梗
死 (AMI)

1

2

大语言模型 (LLM) 固有幻觉风险与知识局限

核心问题：因果逻辑链条未召回，检索路径失焦，导致引入大量噪音，最终产生错误或不可靠的结论

大语言模型 (LLM) 
内部概率生成
缺乏外部依据与事实约束

幻觉输出

可能是因为过度焦
虑导致的心身反应

(误诊风险，忽略致命风险)

临床风险

严重不准确性
严重临床风险

RAG检索流程的局限：单纯语义对齐不足

知识库/
文献库

挂载知识库

检索文本块

有关肩痛、冷汗的片段

因果逻辑匹配失
焦，受限于表层
词汇

因果链未召回

无法精确召回心
肌缺血路径

噪声引入
肩周炎康复建议

感冒护理文本

肩周炎建议热敷

带来无关噪音

大模型处理

接收噪音干扰
(内部概率生成)
缺乏可靠依据

被噪声干扰的
临床诊断

错误或不可靠
的结论，由于
受到噪声干扰

RAG局限性：检索不完整 + 噪声引入

图 3.1 大语言模型与传统检索增强生成在医疗问答中的局限性对比。LLM易因缺乏外部知
识支撑而产生忽略致命风险的“幻觉”（上）；传统 RAG受限于表层语义匹配，在检索阶段
不仅难以对齐深层的真实因果证据，反而会引入海量无关噪声干扰最终的临床推断（下）。

26



上海大学专业硕士学位论文

面向医疗垂直领域的检索增强生成任务，广义上可以分为两类主流技术路线：1）

基于向量检索的传统 RAG，这类任务主要依赖预训练文本嵌入模型，强调在海量医

学文献中进行密集向量的语义相似度匹配；2）基于图谱检索的 Graph RAG，这类任

务将结构化的医学知识图谱引入检索链路（如利用社区检测或子图匹配），专注于利

用图结构来增强系统的多跳推理能力。其中，融合结构化知识与深度逻辑推理的复

杂医疗问答场景为本文的主要关注点。

在医疗 RAG领域，现有工作（如MedCPT及各类前沿的 GraphRAG架构）在医

学文献召回和结构化知识引入方面取得了较好进展。然而，在应对包含复杂临床因

果关系的问答时，现有方法仍存在局限。观察现有的复杂医疗 RAG系统，常出现两

类逻辑失准现象：1）系统经常召回包含大量重叠医学术语、但因果方向完全错乱的

文本块（例如将某药物的副作用误召回为某疾病的症状）；2）即使系统初步召回了部

分正确的医学证据，由于缺乏对完整病理链路的校验，大量伴随而来的无关噪声文

档极易误导大模型的最终诊断结论。这两类现象揭示了现有范式的深层缺陷：大语

言模型在医疗场景中并非缺乏深层的因果推理能力，而是现有的检索机制过度依赖

表面语义匹配，未能实现真正的因果逻辑对齐。这种由于证据对齐失败而引入的海

量冗余噪声，导致系统在缺乏关键因果节点支撑的情况下，极易发生推理轨迹的严

重漂移。在复杂的检索与匹配系统中，引入因果推断机制是消除数据混杂偏见、实

现精准意图对齐的有效途径。 [75]

基于上述背景，本文的研究动机为：提出一种基于因果路径约束与用户查询伪

问题生成的医疗检索增强框架，旨在弥补传统检索方式在医疗领域的局限性，帮助

模型在医学文本中更好地捕获完整的病理因果链路。为实现这一目标，本文分别从

结构化和非结构化数据入手，设计了平行的检索与抽取路径：一方面，利用因果感

知伪问题生成机制，将复杂的患者主诉转化为结构化的探寻线索，在非结构化文本

中进行初始召回；另一方面，基于患者查询的核心实体，在医学知识图谱中提取标

准逻辑子图。在此基础上，本文引入了自适应迭代检索机制。系统通过对比文本召

回的证据与图谱中的标准逻辑路径，识别出证据链条中缺失的中间节点（即逻辑断

层）。针对这些缺失环节，系统会自动生成新的补充查询并触发下一轮检索，不断完

善证据链，直到文本证据能够覆盖图谱提示的因果路径或达到最大迭代次数。通过

这种由图谱拓扑结构引导的迭代检索方式，本研究旨在将医疗检索从单次的语义匹

配转化为动态的循证补全过程，从而提升大模型在复杂临床辅助决策中的准确性与
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可靠性。

3.2 多轮因果约束检索增强模型整体框架

本章将系统介绍本文提出的基于因果路径约束与用户查询伪问题生成的多轮检

索增强方法。该方法以“实现深层医疗因果逻辑对齐”为核心目标，通过预处理阶段

的结构化约束、在线检索阶段的语义与逻辑双重对齐，以及图谱因果路径约束的自

适应迭代机制，有效解决传统检索方法在医疗复杂语境的检索失准问题，从而帮助

模型提供更相关、更有力的证据支持。整体系统架构如图 3.2所示。本文提出的检索

增强框架主要包含以下四个核心模块：

1. 因果伪问题预处理模块：针对非结构化医学文献，在离线阶段引入医学先验模

板（如一因多果、因果链条等典型推理模式），为切分后的文档片段生成具有明

确逻辑指向的候选因果伪问题。该模块以此构建逻辑增强的外部知识索引，从

底层数据层面弥补自然语言表述与隐式医学因果关系之间的表示鸿沟。

2. 复杂查询分解与混合索引模块：在问答阶段，首先将非结构化的复杂患者主诉

分解为多个原子查询意图，并将其映射至预处理阶段构建的因果伪问题空间。

随后，依托多视角检索与混合分数校准机制，主动引导检索模型精准召回与查

疾病→症状、药物→反应

⽂档预处理/图谱构建

医疗图谱
语料库

处理后的
UMLS/SNOMED

关系

生成因果逻辑伪问题

文档

Q1:
单因单果模式

Q2: 
单因多果模式

Q3: 
多因单果模式

Q4:
因果链模式

验证LLM

Chunk 1

Chunk 2

Chunk N

Q1 Q3Q2 Q4

Q1 Q3Q2 Q4

Q1 Q3Q2 Q4

生成向量 无关关联过滤 相似关系融合

用户查询

疾病→症状、药物→反应

检索策略

问题: …

COT

⼦查询

补丁查询

子图搜索

Q1 Q3Q2 Q4

CHUNK

混合检索

伪问题检索 R
R
F

路径提取

Path 1
Score 

0.8

Path 2
Score 

0.6

…
Path N

Score 0.2

𝑪𝒕𝒙𝒕

计算置信分数
语义得分

大模型评分

𝑪𝒕𝒙𝒕"𝒏

判决
LLM

最终响应

补丁查询𝑸𝒕"𝟏

迭代
循环

图 3.2 基于因果路径约束与用户查询伪问题生成的多轮检索增强方法总览。系统包含离线
因果伪问题预处理、复杂查询分解与混合检索、结构化逻辑链挖掘，以及因果路径约束的自
适应检索四大核心模块。

28



上海大学专业硕士学位论文

询具有深层因果关联的医学证据。

3. 局部子图与潜在逻辑链挖掘模块：作为与文本检索并行的结构化召回路径，该

模块依托外部医学知识图谱（如 UMLS或 SNOMED-CT），搜索患者查询中的

核心医学实体，并提取局部的相关概念子图。通过挖掘实体间的标准临床因果

路径，为后续的推理提供结构化的事实依据。

4. 图谱因果路径约束的自适应迭代检索模块：该模块负责对齐双路检索的结果。

系统将文本召回的证据片段与知识图谱中提取的因果逻辑链进行跨结构比对，

检测文本证据链中是否存在逻辑断层。一旦发现因果路径未闭环，系统将基于

断层节点自动生成补充查询，并触发下一轮针对性的迭代检索，直至非结构化

证据能够完整覆盖核心的病理逻辑链条。

3.2.1 数据来源及融合方法

在真实的临床辅助决策场景中，单一维度的文本匹配往往无法理清错综复杂的

病理机制。因此，本文首先构建了融合非结构化文献与结构化医学图谱的多源外部

知识库，为后续的因果逻辑链挖掘与多智能体辩论提供坚实的数据底座。为了保证

图谱概念的广泛覆盖度以及临床层级关系的细粒度，本文融合了两个国际权威的医

学标准术语集：

• 统一医学语言系统（UMLS）：UMLS是目前全球规模最大的医学概念元词表。

本文抽取了其中经过语义网络严格定义的医学概念及其关联，以确保系统具备

处理极其宽泛的医学实体（如罕见疾病、解剖结构、药理学物质）的能力。

• 系统医学术语命名（SNOMED-CT）：鉴于 UMLS的关联较为宏观，本文进一

步引入了 SNOMED-CT 作为临床层级关系的补充。该图谱提供了极其细粒度

的临床层级架构，特别擅长表达症状、体征与具体疾病之间的确切从属或并列

关系。

在构建医疗外部知识库的过程中，不仅需要关注概念的覆盖面，更需要强调

知识的纯净度与语义的一致性。针对 UMLS 与 SNOMED-CT 的异构特性，本文首

先通过对三元组 (eh, r, et) 进行分层采样，随后利用 GPT-5.1 作为领域专家进行启

发式判别，自动化地剔除与临床因果推理无关的边缘关系。例如，通过过滤掉如

has_subject_of_information 等附属类的冗余关系，从而构建出精简且高质量的医疗

候选三元组集。
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为了进一步解决不同数据源间的同一实体不同命名问题，采用了基于语义相似

度的融合策略实现节点归一化。具体而言，利用深度嵌入模型 BGE-M3对所有节点

进行语义编码，并在嵌入空间中计算节点 ni与 nj 的余弦相似度 sim(ni, nj)。节点合

并的准则定义为：sim(ni, nj) > τref，其中阈值 τref 设置为 0.88。该阈值是基于 100

组人工标注的医学实体对进行实证分析后确定的平衡点，旨在确保语义对齐精准性

的同时，有效减少因知识冗余导致的幻觉风险。

3.2.2 因果伪问题预处理模块

针对医疗领域查询中隐含的复杂推理需求，传统的密集检索方法往往因过度关

注表面语义相似度而忽视了深层的逻辑关联，导致检索结果与真实的临床决策路径

脱节。在真实的临床环境中，医生的认知过程高度依赖于“假设-演绎”范式——即

根据初始线索生成初步的诊断假设，并进一步推演预期的临床表现以进行交叉验证。

为了给这种复杂的推理范式提供严谨的数学底座，本文引入了 Judea Pearl的结

构因果模型（SCM）。Pearl在其理论中指出，传统的基于表示学习的检索方法本质上

仅停留在第一层，即关联（P (y|x)）层面。这类方法只能捕捉文本序列的共现概率或

表面语义的相似度，却无法区分虚假相关与真实因果。然而，真实的临床决策往往

要求系统具备第二层干预（P (y|do(x))）的能力。SCM通过引入有向无环图（DAG）

和结构方程，明确刻画了医疗实体间的依赖拓扑（例如 vi = fi(pai, ui)，其中 pai 为

直接原因，ui为外生噪音）。如果检索系统缺乏这种拓扑感知能力，极易受到医疗文

本中高频共现但无直接逻辑联系的混杂因素干扰，从而引发严重的语义漂移。

为了弥合传统检索在逻辑对齐上的根本缺陷，本文受上述理论的启发与约束，对

伪文档增强策略（HyDE）进行改造，提出了一种因果感知查询扩展方法。该机制不

再依赖大语言模型的无约束语义发散，而是将 SCM的有向图拓扑与“假设-演绎”的

动态思维相融合，将复杂的医疗推理严格抽象为具体的结构化引导模版。这种结合

在增强语义匹配的同时，迫使检索过程服从底层的因果机理，从而提升逻辑对齐的

概率。

为了系统化地刻画医疗逻辑，本文基于 SCM的基础网络模体，定义了四种核心

因果模式 P = {P1, P2, P3, P4}，旨在精准覆盖临床推理中的典型拓扑结构：

• P1（单因单果）：对应 SCM中的直接因果链（X → Y）。该模式用于描述如

特定药物副作用等高度确定性的直接事实关系，旨在建立原子事实间的精准映
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射，避免检索时的语义发散。

• P2（单因多果）：对应临床“演绎”阶段的辐射式推演（X → {Y1, Y2, . . . , Yn}）。

针对一种核心病因引发多系统表现的综合征推理，确保检索系统能够召回单一

节点的全部下游因果效应。

• P3（多因单果）：对应临床“假设”阶段的聚合式溯源及 SCM 的共因结构

（{X1, X2, . . . , Xn} → Y）。适用于涉及多项风险因素的复杂鉴别诊断，通过

阻断混杂路径，有效提升高维临床线索下检索的特异性。

• P4（因果长链）：对应 SCM框架下的中介效应分析（X → M → Y）。该模式

专用于模拟具有中间介导因素（M）的深层病理生理演变过程，为解决医疗长

文本中的多跳推理提供了关键的逻辑锚点。

为了直观展示这一转化过程，表 3.1 列举了四种因果模式在实际医疗文本片段

中的映射及伪问题生成案例：

表 3.1 用于因果伪问题生成的诊断模式示例

模式 原始文本 因果伪问题

p1 Uncontrolled hypertension can rupture
intracerebral vessels and cause hemor-
rhage.

Can hypertension directly cause intrac-
erebral hemorrhage?

p2 Hyperthyroidism increases metabolic
activity and causes palpitations,
tremor, heat intolerance, and weight
loss.

Can hyperthyroidism explain these co-
occurring symptoms?

p3 Macrocytic anemia may result from
vitamin B12 deficiency or hypothy-
roidism.

Do vitamin B12 deficiency and hy-
pothyroidism cause macrocytic ane-
mia?

p4 Diabetes-related neuropathy and foot
ulcers may progress to osteomyelitis.

Do neuropathy and foot ulcers from di-
abetes progress to osteomyelitis?

在离线预处理阶段，本文针对每一个原始文档块进行深度解构，强制其依据上

述四种模式生成对应的结构化伪问题。这一转化过程成功将静态的文本知识重塑为

动态的、具有明确因果指向性的逻辑单元，为下游的精准召回奠定了基础。
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3.2.3 复杂查询分解与混合索引模块

在真实的医疗场景中，患者的主诉通常包含错综复杂的症状描述、既往病史与

潜在诱因。如果直接将这类长文本作为查询输入到传统检索器中，极易导致语义重

心的偏移，从而召回大量无关噪声。为了实现非结构化医学文本的高效、精准召回，

本模块作为与知识图谱检索并行的独立分支，专门负责处理自然语言查询到非结构

化证据的映射，其核心流程涵盖推理感知分解、因果视角实例化以及多视角混合分

数校准。

面对复杂的初始查询 q，系统首先引入思维链（Chain-of-Thought, CoT [76]）策略，

将其解构为一系列原子的、具有明确医学导向的中间推理步骤。我们将分解后的子

意图集合定义为：

S(q) = {s1, s2, . . . , sk} (3.1)

其中，每个 sj 代表整体临床推理链条中的一个局部探寻节点（例如：“患者的左肩

放射痛是否由心肌缺血引起？”）。这种细粒度的分解有效剥离了复杂主诉中的冗余信

息，为后续的靶向检索提供了清晰的语义锚点。

为了弥合自然语言与隐式病理机制之间的表示鸿沟，系统进一步将分解后的每

一个子意图 sj 映射至前文定义的四种基础因果模式 P = {P1, P2, P3, P4}中。通过大

语言模型作为模式对齐生成器 γ，针对每个 sj 生成具备明确因果拓扑结构的伪问题。

对于原始查询 q，最终实例化的多视角伪问题集合 Q(q)可表示为：

Q(q) =
k⋃

j=1

γ(sj,P) (3.2)

该集合为同一个临床意图提供了多个不同因果拓扑的“探测视角”，从而引导检索模

型捕捉符合特定病理推演路径的文本证据。

在获取多视角伪问题集合Q(q)后，系统进入基于因果模式匹配的非结构化文本

多视角检索阶段。为了突破表层词汇重叠的局限，本模块采用“模式对模式”的严格

对齐机制。对于每一个带有特定因果拓扑标记的伪问题 q̃ ∈ Q(q)，系统在离线构建

的伪问题池 Q中进行独立检索，并获取一个排序列表 π(q̃)。我们将所有视角的检索

列表集合定义为：

L(q) = {π(q̃) | q̃ ∈ Q(q)} (3.3)
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对于候选文档块 c，我们令 I(c)表示在集合 L(q)中包含该文档块的检索列表的索引

集。同时，令 ri(c)和 si(c)分别表示文档块 c在检索列表 i ∈ I(c)中的排名和相似度

得分。

由于不同视角的查询可能召回重叠的文档块，本文提出了一种结合排序共识与

分数校准的融合机制，将多视角证据聚合为一个高置信度的证据池。首先，系统计

算该文档块的秩共识项：

AggRank(c) =
∑
i∈I(c)

1

Krrf + ri(c)
(3.4)

其次，为了避免完全依赖相对排序而丢失底层向量空间的绝对语义相关性度量，

系统通过平均相似度得分计算出归一化的相关性估计：

AggSim(c) =
1

|I(c)|
∑
i∈I(c)

si(c) (3.5)

最终，文档块 c的综合融合得分定义为：

Fuse(c) = AggRank(c) · (1 + α · AggSim(c)) (3.6)

其中，Krrf为平滑超参数，α为平衡系数（除非另有说明，本文实验中统一设置Krrf =

60且 α = 0.1）。文档库将依据 Fuse(c)进行降序排列，筛选出最终的证据池。这种混

合机制有效过滤了仅在单一视角下偶然匹配的随机噪声，保留了能够支撑多维因果

推理的高质量医学证据。

3.2.4 潜在逻辑链挖掘模块

作为与非结构化文本检索并行的结构化召回路径，本模块依托外部构建的医学

知识图谱（如融合去噪后的 UMLS与 SNOMED-CT），旨在为复杂的临床主诉挖掘

出底层的标准病理逻辑链条。

针对复杂的患者主诉 q，系统首先利用医学实体识别工具提取出查询中的核心

概念集合 Eq = {e1, e2, . . . , em}。本方法采用了一种基于最大联合相似度的映射策略。

系统不仅计算单个查询实体 ei与候选图谱节点 nj的局部语义相似度，还将其与查询

全局特征向量 vq 的上下文一致性进行耦合。对于每一个抽取出的临床实体 ei，系统
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通过求解以下优化目标，直接锚定其在图谱中的最优匹配节点 n̂i：

n̂i = arg max
nj∈G

[
sim(vei , vnj

) · sim(vq, vnj
)
]

(3.7)

这种乘法联合寻优机制起到了严格的逻辑与作用：它强制要求目标节点必须在局部

字面和全局语境上同时达到最优契合。通过对所有抽取的查询实体执行该寻优操作，

系统自适应地构建出初始种子节点集合 Vseed =
⋃m

i=1{n̂i}。

为了构建局部知识子图，系统以种子节点集 Vseed为起点，在全局医疗知识图谱

G 中执行双向启发式扩展。为避免无约束扩展引发概念爆炸与语义噪声，本文引入

了关系约束：预先定义并仅保留具有实质鉴别意义的逻辑关系集Rdiag，对扩展路径

进行动态剪枝。基于此，经过 k跳扩展的局部子图 Gsub形式化定义为：

Gsub =
{
(vi, r, vj) ∈ G

∣∣∣ vi, vj ∈ Nk(Vseed) ∧ r ∈ Rdiag

}
(3.8)

其中，Nk(Vseed)表示种子节点集在拓扑约束下 k跳范围内的可达节点集合（本

文实验中默认设定最大搜索深度 k = 2）；r ∈ Rdiag 则表示节点间的边必须属于预设

的诊断关系类型。通过这种方式，系统能够有效排除如图谱中“层级归属”（Is-A）或

“同义词”等非推理性边的干扰，从而确保提取出的 Gsub既保留了核心的病理拓扑结

构，又在医疗语义上具备极高的诊断关联性。

在获取局部子图 Gsub 后，系统通过路径枚举算法提取出连接不同种子节点的所

有候选简单路径集合 P(q)。为了确保这些拓扑路径具有真实的临床指导意义，系统

引入大语言模型作为临床逻辑筛选器。具体而言，模型将基于医学先验知识对每条

候选路径 p ∈ P(q)在当前查询 q语境下的合理性进行评估，最终输出经过逻辑验证

的候选证据链集合：

Lcand =
{
p ∈ P(q)

∣∣∣ ILLM(p, q) = 1
}

(3.9)

其中，ILLM(p, q) ∈ {0, 1}为大语言模型驱动的逻辑评估指示函数。当大语言模

型研判路径 p具备明确的病理因果必然性时，该函数取值为 1；否则取值为 0。
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3.2.5 因果路径约束的自适应迭代检索模块

现有的混合检索范式通常直接拼接异构数据，忽略了证据间的逻辑一致性，易

因证据链断裂而导致推理漂移。为此，本文提出因果路径约束的自适应迭代检索机

制，将图谱挖掘的标准病理链作为逻辑骨架，扫描文本证据中的逻辑断层并动态触

发定向补全，实现从单次召回向动态循证的跨越。

将迭代检索定义为多轮状态转移系统，设第 t轮全局文本证据池为 C(t)（初始状

态为 C(0)）。对于任一高置信度逻辑链 p ∈ Lcand，其边集记为E(p) = {e1, . . . , em}，其

中 ei = (vhead,i, ri, vtail,i)。为精准衡量文本对逻辑链路的支撑能力，系统设计了融合

局部语义蕴含与全局逻辑推理的双重评估机制。针对边 ei，其综合证据支持度 ssupport

由两部分决定：

第一部分为基于文本嵌入模型计算的局部语义支持得分 semb，用于快速评估 C(t)

是否包含支撑该推演环节的显式语义信息。系统分别对图谱边 ei 与当前上下文 C(t)

进行稠密向量编码，并通过计算两者的余弦相似度来量化文本证据的局部相关性：

semb(ei, C(t)) = CosineSim
(
Embed(ei),Embed(C(t))

)
(3.10)

第二部分为基于大语言模型的深层逻辑校验得分 sLLM，通过构建评估提示词触

发大模型进行零样本因果判定，以挖掘文档中的隐式医学关系：

sLLM(ei, C(t)) = LLM_Evaluator
(
Prompt(ei, C(t))

)
(3.11)

由于嵌入模型输出的相似度得分 semb 与大语言模型输出的逻辑校验得分 sLLM

在数值分布上存在差异，系统在进行加权融合前，引入归一化映射函数 ϕ(·)将两者

统一对齐至 [0, 1]概率区间。最终的跨空间证据支持度函数定义为两者的线性加权：

ssupport(ei, C(t)) = α · ϕemb
(
semb(ei, C(t))

)
+ (1− α) · ϕLLM

(
sLLM(ei, C(t))

)
(3.12)

其中，α ∈ [0, 1]为平衡两者贡献的权重超参数（本实验设定 α = 0.5）。归一化函数

ϕ(·)根据底层打分特性采用Min-Max缩放或平滑映射，确保了异构打分在逻辑阈值

判定时的数学可比性。系统设定逻辑自洽阈值 τlogic = 0.625以平衡召回质量与计算

成本。当 ssupport < τlogic 时，判定当前文本未能有效支撑该推演环节，据此提取第 t
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轮迭代的逻辑断层集合：

∆(t)(p) = {ei ∈ E(p) | ssupport(ei, C(t)) < τlogic} (3.13)

若∆(t)(p) ̸= ∅，针对每一个缺失边 emiss ∈ ∆(t)(p)，系统将其与原始主诉 q融合，

利用大模型构建具备上下文感知能力的补丁查询 qpatch。随后，复用前文的非结构化

检索链路对 qpatch 进行定向召回，获取补偿文档片段集合 Dnew，状态转移方程更新

为：

C(t+1) = C(t) ∪ Dnew (3.14)

迭代过程持续进行，直至∆(t)(p) = ∅（实现因果对齐）或达到最大迭代深度 Tmax。

最终输出的融合上下文 C(final)既具备图谱的严密因果骨架，又充实了文献的细节证

据。

3.3 实验

3.3.1 实验设置

所有实验均在配备 8块NVIDIA RTX3090 GPU（每块显存 24 GB）、CUDA版本为

12.4的服务器上进行。对于闭源商业模型及较大参数的模型（如 GPT-5.1, DeepSeek-

v3.2等），本文通过 API调用完成推理与评估；对于开源模型（如 Qwen3-8B, Qwen3-

32B-30A），本文在本地服务器环境中部署运行。我们将本文方法与两类极具竞争力

的基线检索与生成模型进行了对比：

• 非结构化检索基线（使用MIRAGE [77]）：包括稀疏检索器 BM25、通用领域密

集检索器 Contriever与 SPECTER、医疗垂直领域专用检索器MedCPT，以及使

用倒数秩融合策略的强混合检索基线 RRF-4。

• 结构化图谱基线（使用 GraphRAG-Bench [78]）：包括目前前沿的结构化 RAG

系统，如基于树结构检索的 RAPTOR [79]、基于社区发现的 GraphRAG（包含

Global与 Local两种模式）、双层检索架构 LightRAG [80]，以及基于关联链接的

HippoRAG2 [81]。

在整个实验过程中，我们使用统一的大语言模型来执行生成、路径提取与迭代

验证任务，以保证实验对比的公平性。
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• 非结构化检索配置：采用 bge-m3¬模型获取文本和查询的密集嵌入特征。在离

线预处理阶段，针对每个文档块生成N = 4个因果伪问题。在线问答时，多视

角的检索列表通过倒数秩融合（RRF）进行聚合（平滑参数Krrf = 60），最终

截取综合得分排名前 K = 5的文本片段进入全局上下文。

• 自适应迭代配置：系统采用轻量级自然语言推理（NLI）模型计算跨空间的证

据支持度，并设定逻辑自洽阈值 τlogic = 0.625。当支持度低于该阈值时，触发

补丁查询的自动生成与迭代检索。为控制推理时效性并防止无限循环，最大迭

代深度设定为 Tmax = 2。

在实验过程中，我们使用了如下的测试指标：

• MIRAGE测试集：采用标准客观的准确率（Accuracy）进行衡量。

• GraphRAG测试集：采用多维评价体系。其中，答案准确率（Answer Accuracy,

Acc）定义为大模型事实判别得分（Fact Check, FC）与向量语义相似度（Semantic

Similarity, SS）的加权融合：Acc = α ·FC +(1−α) ·SS，本实验中设定平衡权

重 α = 0.5。此外，使用覆盖率（Coverage, Cov）评估生成答案对核心金标准实

体的召回情况，并通过 ROUGE-L评估生成文本的词汇重叠度与句法连贯性。

3.3.2 实验数据集说明

为了全面评估本文提出的框架在复杂医疗推理与检索中的有效性，我们在两个

权威的医疗与图谱问答基准库上进行了评测：

• MIRAGE基准测试 ­：这是一个大规模医疗 RAG评测套件，包含 7,663个问

题，覆盖MedQA、MedMCQA、PubMedQA、BioASQ和MMLU-Med五个多样

化的医学数据集。我们在其标准化的三个外部语料库上进行测试：医学教科书

（Textbooks）、随机采样的 50万篇 PubMed摘要（PubMed 500K），以及 StatPearls

临床知识库。

• GraphRAG-Bench®：为评估系统的结构化图谱推理能力，我们采用了该综合测

试台的医疗子集，主要从三个维度进行能力评估：事实检索（Fact Retrieval, FR）、

复杂推理（Complex Reasoning, CR）和上下文摘要（Contextual Summarization,

CS）。

¬ https://www.modelscope.cn/models/BAAI/bge-m3
­ https://github.com/gzxiong/MIRAGE/tree/main
® https://github.com/GraphRAG-Bench/GraphRAG-Benchmark
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3.3.3 在非结构化文献检索基准上的主实验结果

表 3.2 所提出的方法在 MIRAGE-benchmark上与主流医疗检索器的性能表现对比, 模型使
用 Qwen3-8B。其中加粗数据为表现最好的数据，下划线数据为表现次好数据。

语料库 检索方法 MMLU MedQA MedMCQA PubMedQA BioASQ Avg.

Textbooks

BM25 82.26 76.59 61.06 31.20 52.40 60.70
Contriever 86.10 76.83 63.10 27.00 53.40 61.29
MedCPT 86.08 75.45 62.20 34.80 59.06 63.52
SPECTER 84.50 75.49 62.72 29.20 52.43 60.87
RRF-4 84.98 77.12 62.18 33.20 55.02 62.50
Our Method 86.32 78.00 63.30 35.20 72.17 67.00

StatPearls

BM25 82.87 73.52 66.24 30.20 58.74 62.31
Contriever 85.35 77.45 62.53 29.60 58.90 62.77
MedCPT 84.21 75.88 63.95 31.60 63.40 63.81
SPECTER 85.99 75.73 61.75 26.80 54.53 60.96
RRF-4 85.94 76.71 62.50 33.60 63.59 64.47
Our Method 85.95 76.20 65.29 33.80 74.11 67.07

PubMed(500K)

BM25 85.28 76.73 59.58 31.80 64.40 63.56
Contriever 83.79 75.41 60.11 27.80 60.19 61.46
MedCPT 84.00 76.59 64.68 32.00 65.86 64.63
SPECTER 85.52 75.40 61.77 31.40 55.02 61.82
RRF-4 85.33 76.44 61.25 31.20 66.18 64.09
Our Method 85.86 77.22 65.29 33.20 68.45 68.35

在对MIRAGE基准测试的全面评测中，本文提出的方法在 Textbooks、StatPearls

以及 PubMed(500K)三种语料库背景下均展现出了显著的性能优势。如表 3.2所示，

本文方法在 PubMed(500K)语料库背景下取得了 68.35%的最高加权平均得分（Avg.），

相较于该语料库下表现最强的基准模型 MedCPT实现了 3.72个百分点的绝对提升。

在 Textbooks语料库下，本文方法同样稳健地超越了MedCPT等主流医疗检索器。这

种跨语料库的领先地位充分验证了本文框架在处理异构医疗知识源时的卓越适配能

力，能够有效地为大语言模型提供高质量的上下文支撑。

进一步分析各个细分数据集的表现可以发现，本文方法在处理逻辑复杂的医疗

任务时具有极强的鲁棒性。特别是在 BioASQ这一极具挑战性的医学是非题任务中，

本文方法在 StatPearls场景下取得了 74.11%的突破性成绩，相较于基准模型普遍存

在的 50%–60%性能瓶颈有显著提升。这表明通过引入多路径检索与图增强机制，本

文方法能够更精准地捕捉医学概念间的深层语义对齐，从而弥补了传统语义检索在
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表 3.3 所提出的方法在MIRAGE-benchmark使用不同大语言模型的性能表现比较

语料库 大模型 MMLU MedQA MedMCQA PubMedQA BioASQ Avg.

Textbooks

Qwen3-8B 87.05 78.31 64.31 36.40 72.33 67.68
Qwen3-32B-30A 89.07 82.40 70.48 51.00 80.42 74.67
DeepSeek-v3.2 92.75 91.20 74.51 56.00 82.52 79.40
GPT-5.1 93.57 94.18 78.70 54.80 87.21 81.69

PubMed(500K)

Qwen3-8B 86.40 79.50 66.98 35.20 76.21 68.86
Qwen3-32B-30A 88.71 84.13 71.12 50.00 81.07 75.01
DeepSeek-v3.2 93.57 90.10 76.19 57.20 83.29 80.07
GPT-5.1 94.03 93.87 83.60 55.40 88.52 83.08

StatPearls

Qwen3-8B 86.04 76.36 65.48 34.60 74.27 67.35
Qwen3-32B-30A 88.52 82.25 72.13 50.40 79.77 74.61
DeepSeek-v3.2 92.38 91.44 75.20 56.80 82.04 79.57
GPT-5.1 93.94 94.03 78.99 55.60 87.22 81.96

处理专业领域长链条逻辑时的不足。而在题量巨大的MedMCQA数据集上，本文方

法展现出了优异的稳定性。不同于基准检索器（如 BM25）在不同语料库下表现出的

剧烈性能波动，本文方法在三种知识源支持下均能维持在较高水平。这种稳定性证

明了本文框架能够通过多路径特征融合，有效缓解检索过程对单一语料库分布的过

度依赖，从而在面对大规模、多维度的医学考试题目时，依然能提供高质量的证据

支撑。

表 3.3进一步展示了本文提出的 RAG框架在适配不同参数规模及架构的基座模

型时的性能表现。实验结果显示，随着模型规模的提升和推理能力的增强，系统在

所有评估维度上均表现出了显著的性能增益。在三种语料库场景下，GPT-5.1作为基

座模型时均取得了最优的全局加权平均分，最高达到 83.08%。这表明本文提出的多

路径检索与图增强机制具有良好的模型通用性，能够充分挖掘顶尖语言模型在医学

知识推理方面的潜力。

值得注意的是，尽管 GPT-5.1 在大多数指标上保持领先，但 DeepSeek-v3.2 在

PubMedQA数据集上展现出了卓越的专业适配性。在 Textbooks、PubMed和 StatPearls

三种检索背景下，DeepSeek-v3.2在 PubMedQA项上的得分（分别为 56.00%、57.20%

和 56.80%）均超越了 GPT-5.1。这一现象暗示 DeepSeek系列模型在处理医疗专业摘

要及证据提取任务时，可能具有更优的语义对齐能力或更针对性的知识储备。此外，

从 Qwen3-8B到 Qwen3-32B-30A的性能跨越（平均提升约 7%）进一步印证了模型规

模对复杂医学问答任务的关键影响。
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综合来看，不同模型的表现趋势在三种语料库之间保持了高度的一致性，这再次

证明了本文 RAG框架的稳定性。无论使用何种规模的基座模型，系统均能通过精确

的上下文注入有效提升回答的准确度。这种良好的模型兼容性为实际应用场景中的

算力权衡提供了参考，即在资源有限的情况下，使用中等规模模型（如 Qwen3-32B）

配合本文的增强策略，依然能够获得超越基础 RAG配置的优异性能。

3.3.4 在结构化图谱推理基准上的对比实验结果

此外，我们在 GraphRAG-Bench上进行了多维度对比实验。为确保公平性，所有

基准模型均统一使用 Qwen2.5-14B作为基座模型，并采用 GPT-4o-mini作为客观评

估器。如图 3.3所示，我们提出的方法在各项核心指标上均展现出了稳健的性能。

在复杂推理准确率（CR_ACC）方面，我们的方法达到了 68.4%，相较于表现最

强的基准模型 HippoRAG2（64.0%）提升了 4.4%。这一显著提升凸显了因果伪问题

检索与因果链挖掘之间的协同效应，使模型能够基于深层证据链进行推理，而非仅

仅停留在表层的语义匹配。

在事实检索准确率（FR_ACC）方面，我们的方法取得了 68.5%的最高分，不仅

略高于HippoRAG2（64.5%），更是大幅领先于基于结构化的基准方法，如GraphRAG

(global)（40.0%）和 RAPTOR（50.5%）。这有力地验证了本文方法相较于传统基于聚

类范式的优越性，进一步表明因果驱动的检索能够跨越聚类边界，捕捉到静态社区

检测往往会遗漏的潜在因果证据。

在回答质量方面，本方法在复杂推理ROUGE（CR_ROUGE）指标上达到了 39.3%，

显著优于 HippoRAG2（33.0%）。这一结果表明，通过构建因果链，系统能够生成更

图 3.3 所提出的方法在 GraphRAG-Bench上的表现
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具连贯性、逻辑性且具备坚实语义支撑的解释。

3.3.5 消融实验与分析

为深入验证本文提出的因果图谱引导的自适应迭代检索机制的有效性，并探究

迭代深度对最终生成质量的影响，我们针对检索步数配置开展了详细的消融实验。如

表 3.4所示，我们在高质量结构化语料（Textbooks）与包含海量噪声的非结构化语料

（PubMed 500K）上，对比了四种设置：（i）BM25 + Dense：作为基线模型，仅使用标

准的双路混合检索（BM25 +向量检索），不包含因果图谱对齐与迭代机制；（ii）Our

Method：引入本文提出的因果伪问题多视角检索，但不开启自适应迭代补全（即 0

step）；（iii）Our Method (1 step)：在基础架构上引入 1轮逻辑断层检测与重检索；（iv）

Our Method (2 step)：允许系统进行最高 2轮的迭代检索。通过跨语料库与跨步数的

对比，我们能够从经验上精确评估各核心组件及迭代策略对最终问答性能的贡献。

实验结果表明，在所有语料库下，仅使用 BM25+Dense 基线的配置性能均

处于最低水平。当引入本文的基础因果对齐模块（Our Method）后，Textbooks 和

PubMed(500K) 上的平均准确率分别提升至 65.08% 和 64.25%。这一阶段的增益主

要归功于“模式对模式”的匹配机制，它有效剔除了虽具语义相似度但缺乏因果逻

辑支撑的无关段落，提升了初始召回证据的纯度。

当我们进一步引入迭代优化模块（1 step与 2 step）后，系统性能展现出了更为丰

富的动态变化，且在不同分布的语料库上呈现出差异化的表现：首先，在 Textbooks

语料库中，随着迭代步数的增加，系统平均准确率呈现稳步上升趋势（从 65.08%提

升至 1 step的 66.10%，并最终在 2 step达到峰值 66.65%）。由于医学教科书内容高

表 3.4 不同语料库背景下检索步数配置的性能对比消融实验

语料库 方法 MMLU MedQA PubMedQA Avg.

BM25+Dense 84.96 76.90 31.40 64.42
Our Method 85.86 76.98 32.40 65.08
Our Method (1 step) 86.04 77.45 34.80 66.10

Textbooks

Our Method (2 step) 86.59 78.16 35.20 66.65

BM25+Dense 84.06 76.04 31.00 63.70
Our Method 84.75 76.20 31.80 64.25
Our Method (1 step) 85.40 78.31 32.80 65.50PubMed(500K)

Our Method (2 step) 85.77 77.14 33.00 65.30
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度规范、逻辑严密且噪声较少，多轮迭代能够安全、稳定地顺着知识图谱的骨架找

回遗漏的中间介导证据，从而持续完善多跳逻辑链条，大幅提升了模型在复杂推理

任务上的上限。

其次，在 PubMed(500K)语料库中，性能演变呈现出明显的权衡特征。引入 1轮迭

代后，系统平均准确率达到了最高点 65.50%（特别是MedQA子任务达到了 78.31%），

证明了重检索在真实文献检索中的巨大潜力。然而，当强制进行第 2轮迭代时，平均

性能并未继续增长，反而微降至 65.30%。我们将此归因于海量摘要文献中固有的高

噪声与结论冲突：在极度嘈杂的环境中，过深的迭代容易打破原有的逻辑自洽，导

致大模型在生成时吸入互斥的病理观点（即发生推理漂移），从而抵消了证据链补全

带来的收益。

总体而言，表 3.4的结果一致表明，我们的框架通过引入结构化知识图谱作为逻

辑骨架，有效应对了长链条医疗问答中的“证据链断裂”问题。消融实验清晰展示了

各模块在功能上的明确分工（基础模块提升证据纯度，迭代模块提升逻辑完整度）。

为了验证多模式伪问题生成模块在医疗知识检索增强（RAG）中的有效性，本

文在 Qwen3-8B模型上针对不同的因果逻辑模式进行了消融实验。如表 3.5所示，全

模式融合策略（All）在所有医疗基准测试中均取得了最优表现，尤其在涵盖面广的

MMLU-Med (85.86%)和MedMCQA (62.97%)数据集上优势显著，这充分证明真实的

医疗查询往往内含错综复杂的上下文，单一的因果逻辑模式无法满足开放域的检索

需求。深入对比单一模式在不同类型任务中的表现可以发现，在侧重于复杂临床推

理的任务（如MedQA-US和 BioASQ-Y/N）中，因果链模式（P4）表现出极强的竞争

力，准确率分别达到 74.16%和 54.69%，这是因为 P4能够有效模拟“病因—病理变

化—临床表现”的多跳演变路径，从而在长文本病例中精准锚定深层关联证据。与此

表 3.5 使用不同模式伪问题进行医疗知识检索的表现对比

模型 伪问题模式 MMLU-Med MedQA-US MedMCQA PubMedQA BioASQ-Y/N

Qwen3
-8B

P1 82.19 72.66 59.53 28.40 52.27

P2 84.48 73.06 61.22 28.60 52.10

P3 84.66 72.98 61.34 26.60 50.81

P4 83.20 74.16 57.09 29.20 54.69

All 85.86 76.98 62.97 32.40 58.58
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同时，在偏向广度基础医学知识问答的MMLU-Med中，单因多果（P2，84.48%）与

多因单果（P3，84.66%）的表现均优于基础模式（P1，82.19%），表明发散性的伪问题

有助于召回多维度的医学事实；然而，在包含大量直接事实性问答的MedMCQA数

据集上，P4模式的表现（57.09%）甚至出现了非正常下滑，低于 P1（59.53%），说明

强制引入多跳因果链反而会导致语义偏移并引入检索噪声。此外，在侧重严谨医学

文献检索的 PubMedQA任务中，过度发散的生成策略同样暴露了局限性，P3的准确

率仅为全场最低的 26.60%，这是由于医学文献通常聚焦于单一变量或特定论证，P3

生成的多种潜在前置原因严重稀释了核心检索词的权重。综合来看，基础的线性检

索策略（P1）信息覆盖率受限，而高阶的单向模式（P2, P3, P4）虽在特定分布下具

有优势，但也伴随引入局部噪声的风险，本文提出的全模式融合方法（All）能够动

态适配查询需求并有效取长补短，通过全面映射问题中的潜在因果网络结构，显著

且鲁棒地提升了医疗垂直领域问答系统的整体检索准确率。

3.4 本章小结

本章针对医疗大语言模型在应对复杂临床推理时传统检索增强生成（RAG）过

度依赖表层语义匹配的痛点，提出了一种基于因果路径约束与用户查询伪问题生成

的多轮检索增强方法。该方法致力于在 RAG链路中实现从语义对齐向深层因果逻辑

对齐的跨越。

在具体实现上，本章详细设计了四个核心模块：首先，通过深度融合 UMLS与

SNOMED-CT构建高质量医学知识库，并结合结构因果模型（SCM）的四种基础拓

扑，在离线阶段生成因果感知伪问题，实现文献逻辑化索引；其次，在线上问答阶

段，引入复杂查询分解与混合索引机制，通过思维链解构与伪问题检索，精准定向非

结构化医学证据；同时，通过潜在逻辑链挖掘模块在图谱中提取标准病理路径；最

后，创新性地提出因果图谱引导的自适应迭代检索机制，利用大语言模型与自然语

言推理技术跨空间检测逻辑断层，动态触发重查询，将单次召回升级为闭环的循证

补全过程。

在实验验证方面，本章在 MIRAGE 和 GraphRAG-Bench 两个权威医疗基准库

上进行了全面评估。实验结果表明，所提方法在多项核心指标上均显著优于现有的

BM25、MedCPT、RRF-4等非结构化检索器以及 HippoRAG2等结构化图谱基线。此
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外，跨基座模型（如 Qwen3系列、DeepSeek、GPT-5.1）的适配实验以及检索步数等

消融实验，进一步证实了本框架在不同算力资源下的鲁棒性，以及自适应迭代机制

在修复证据链断裂问题上的有效性。综上所述，本章提出的方法有效提升了大模型

在复杂医疗辅助决策场景中的准确性、透明度与逻辑可靠性。
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第四章 基于证据特异性假设重排与多智能体辩论的长
尾检索增强方法

4.1 医疗长尾检索中的推理漂移问题与研究动机

在前文构建的图谱混合检索架构基础上，RAG系统已初步具备从海量医学语料

中召回相关证据的能力。然而，复杂医疗问答与推理在一些更加特殊的方向上仍面

临着极为严峻的长尾分布与特征高度耦合挑战。例如有关罕见病的细微线索往往被

海量常见病文献所掩盖，而中医的复杂证候也极易与表象相似的伪证相混淆。当系

统依赖传统的相似度匹配进行检索时，极易捕获大量字面相关但缺乏特异性的通用

医学描述。这些冗余的共性噪声会严重稀释关键的推理线索，导致大模型在推演阶

段发生检索诱导的推理漂移。一旦模型顺应这些高频且似是而非的常见病证据进行

生成，便会偏离正确的解析路径，最终得出事实性错误或不恰当的医学结论。

针对高噪声检索环境下的推理漂移问题，目前常见的优化方案多集中于后置的

文档重排或基于单智能体的自我一致性采样。这些手段能够有效剔除与问题完全无

关的噪声文本，在通用问答场景中的确取得了效果，但当将其直接应用于复杂的专

业医疗问答时，则具有一定的逻辑局限性。大语言模型的内在机制倾向于在检索池

中寻找与用户输入相匹配的证据。但在真实的医疗推理场景中，尤其是面对罕见病

鉴别或中医疑难杂症分析时，不同的病理机制往往共享着大量的基础表征。如果系

统仅仅执行浅层的相关性证实，则极易被那些文献数量庞大、描述详尽的常见证据

所吸引，将不同疾病的通用共享特征误认为是解决问题的决定性证据。现有的单向

生成模型无法主动提出具有排他性的反事实假设，因而极易被相似的病理或交叉证

候所迷惑，难以从重重干扰中提取出真正具有决定性意义的因果证据；此外，单智

能体的线性推理模式根本无法胜任高复杂度的交叉辨析任务。大语言模型的文本生

成具有自回归特性，这意味着一旦模型在阅读检索上下文的初期，受到了某篇高相

关度（但带有常见偏见）文档的误导，便极易产生认知偏差。在随后的推理中，单智

能体不仅难以自我纠错，甚至会为了迎合早期的错误假设而强行扭曲后续证据的解

读。这不仅无限放大了长尾知识缺失所引发的幻觉风险，也使得最终输出的医学问

答结果完全是一个缺乏严密论证的 “黑盒”，严重削弱了其在实际应用中的可靠性与
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可解释性。

针对单纯语义检索和单向生成在复杂医疗问答场景下容易出现推理漂移与误判

的问题，本文第四章提出了一种基于证据特异性假设重排与辩论质证的医疗推理机

制。其核心目的在于解决传统 RAG极易受共性文本干扰而产生常见偏见的缺陷，使

系统具有主动证伪与排他性辨析的能力。本章首先设计了竞争性候选假设与证据集

构建策略，针对复杂的初始医疗查询，系统主动提取出一组具有强竞争关系的疑似

候选假设作为初始推理空间，并进行多源并发检索以构建对比证据库。为了避免全

量候选假设导致的焦点发散问题，本文进一步提出了证据特异性解耦与候选打分算

法。该算法通过计算检索文本与各候选假设的语义映射关联，将混杂的外部证据严

格解耦为特异性证据与共性干扰证据，并据此对候选空间进行提权与加权打分。在

此核心基础上，系统引入了基于特征密度与语义重叠度的动态自适应路由机制。通

过计算推演理由的相似度与首选假设的证据特异性密度，构建了动态判定阈值：当

首选假设具备高纯度特异性证据且优势显著时，系统触发早期退出机制直接输出结

论以提升效率；当头部候选高度相似或陷入证据混淆区时，系统则拉高门槛、截断长

尾噪声，仅保留最易混淆的锚点假设与其竞争假设。针对被锁定的两个核心候选答

案，最终实现定向质证与共识裁决框架。系统针对特异性证据与共性干扰证据，强

制正反方专家智能体围绕常见证据及特异性证据间差异展开质证，从而缓解检索诱

导的推理漂移现象。

4.2 基于证据特异性与多智能体辩论的推理模型整体框架

本章将系统介绍本文提出的基于证据特异性假设重排与多智能体辩论的长尾检

索增强方法。该方法以 “突破高噪声检索环境下的相关性陷阱”为核心目标，通过前

置的竞争性候选空间构建、证据特异性打分与动态自适应路由，以及在生成阶段引入

具备排他性辨析能力的多智能体质证机制，从而有效抑制大语言模型在复杂医疗问

答中易受 “常见偏见”误导而产生的检索诱导推理漂移现象。整体系统架构如图 4.1

所示。本文提出的自适应医疗推理框架主要包含以下四个核心模块：

1. 竞争性候选假设与证据集构建模块：针对长尾医疗场景下极易发生的 “常见偏

见”所导致的混淆问题，本模块改变了传统系统仅针对初始医学查询进行单一

检索的被动局面。系统主动围绕复杂的医疗表征，提取出一组具有强竞争关系

46



上海大学专业硕士学位论文

的疑似候选假设作为初始推理空间，为后续的排他性辨析奠定基础。

2. 证据特异性解耦与候选打分模块：根据竞争性假设，系统进行再检索以构建多

源对比证据空间。本模块通过计算证据片段与各候选假设的语义映射关联，将

混杂的外部证据逻辑划分为 “特异性证据”与 “共性干扰证据”。随后，系统利

用加权打分算法对候选空间进行量化评估，精准识别并剥离缺乏真实鉴别力的

通用共性特征，从而赋予特异性医疗表征更高的推理权重。

3. 基于特征密度与语义重叠度的动态自适应路由机制：为防止静态分流阈值易引

发相似候选混淆或误判的问题，本模块通过提取置信度最高的前两名假设，计

算推演理由的 “语义重叠度”与首选假设的 “证据特异性密度”，构建包含相似

度惩罚与特异性调节项的动态阈值函数。当首选假设具备高特异性证据且与竞

争项差异显著时，系统动态降低门槛并触发早期退出机制直接输出结论；当头

部候选高度相似或证据支撑薄弱时，系统拉高判定门槛，截断长尾噪声并仅保

留最易混淆的候选对进入质证。

4. 差分质证与共识裁决模块：针对被锁定的极易混淆候选对，系统将前期解耦出

的特异性证据与共性证据分别分配给专属的正反方专家智能体。双方在严格的

时序协议下，围绕常见病理或基础证候无法解释的特异性表征展开一对一交叉

疾病→症状、药物→反应

证据池构建 辩论验证

初始查询 𝓠

𝓗!"#$ 𝒒𝒄
=

{(𝒉𝒊 ,𝒓𝒊)}𝒊'𝟏𝑲

候选竞争

疾病→症状、药物→反应

初始证据池	
	𝜺𝒓𝒂𝒘(𝒒𝒄)

并行检索

疾病→症状、药物→反应

{𝓗!"#$, 𝜺}

向量模型
𝒔𝒊𝒎𝒆𝒏𝒄(𝜺𝒋, 𝒉𝒌)

关联矩阵	
𝑴

特异性
证据池

共性
证据池

∀𝒎 ≠ 𝒌,
	𝑴𝒎

𝒋 ≤ 𝝉𝒍𝒐𝒘⋀𝑴𝒌
𝒋 ≥ 𝝉𝒉𝒊𝒈𝒉 ∑ 𝑰𝑰(𝑴𝒌

𝒋 ≥ 𝝉𝒉𝒊𝒈𝒉 ) 𝑲
𝒎(𝟏 ≥	2

𝒉𝟒 𝒉𝟐 𝒉𝟏 𝒉𝟑

(𝒉𝟒 , 𝒓𝟒) (𝒉𝟐 ,𝒓𝟐)
𝑻𝒐𝒑𝟐

向量模型

𝜔	 = 𝒔𝒊𝒎𝒆𝒏𝒄(𝒓𝟒,𝒓𝟐)

特异性
密度

路由判断 ∆	− 𝝉𝒅𝒚𝒏𝒂𝒎𝒊𝒄

疾病→症状、
药物→反应

反方

正方

判决LLM

最终答案 < 𝑫𝒓𝒆𝒔𝒖𝒍𝒕, 𝑹𝒄𝒉𝒂𝒊𝒏 >

∆	≥ 𝝉𝒅𝒚𝒏𝒂𝒎𝒊𝒄∆	< 𝝉𝒅𝒚𝒏𝒂𝒎𝒊𝒄

𝛾 = 	
𝜺*+,-
(/)

𝜺*+,-
(/) + 𝜺123456 +	∈

	

基于特异性证据
重排序

𝓗!"#$ 	𝜺G$H! 	𝜺GIJKHL 	𝑺G𝒄𝒐𝒓𝒆(𝒉𝒌)

𝒉𝟏
𝒉𝟐
𝒉𝟑
𝒉𝟒

	𝜺𝟒

	𝜺𝟐、𝜺𝟓
−

− 	𝜺𝟏、𝜺𝟖
	𝜺𝟏、𝜺𝟑
	𝜺𝟏、𝜺𝟑
	𝜺𝟏、𝜺𝟑

0.32
0.65
0.15
0.88

重排序后的候选假设

图 4.1 基于证据特异性假设重排与多智能体辩论的检索增强方法总览。系统主要包含竞争
性候选假设空间构建、证据特异性解耦与候选打分、基于特征密度与语义重叠度的动态自适
应路由，以及差分质证与共识裁决模块四大核心模块。
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质证。最终，裁判模块根据正方能否利用特异性证据成功防御反方的共性攻击

来进行逻辑结算，从而输出准确且具备深度因果解释力的最终医学解答。

4.2.1 竞争性候选假设与证据集构建模块

竞争性候选假设与证据集构建模块位于医疗推理流程的起始阶段，其核心目标

是为复杂长尾医学问答与推理提供多维度的竞争锚点和无偏的证据空间。具体而言，

该模块通过构造竞争性假设集Hcomp(qc)将推理的搜索空间从单一查询的线性推演扩

展为包含高混淆度干扰项的对比空间，从而打破大语言模型极易陷入的常见偏见；同

时，通过构造证据集 E(qc)将单一查询引发的局部检索结果转化为涵盖正反视角的全

局上下文，为后续的证据解耦及质证提供支持。

考虑到真实医疗查询（如长尾罕见病鉴别或中医复杂证候分析）的模糊性与多

义性，本模块利用大语言模型（LLM）的内在医学先验知识与指令遵循能力进行初

步的推理发散。给定初始医疗查询 qc，系统构造特定的医学提示模板 P(qc)，引导大

语言模型自回归地并行生成包含K 个可能的医学假设及其对应推演理由的竞争性候

选集。该候选答案集可形式化定义为：

Hcomp(qc) =
{
(hi, ri)

}K

i=1
, (hi, ri) ∼ PLLM

(
· | P(qc)

)
, (4.1)

其中，hi 代表大语言模型输出的第 i个医学假设或疑似证候标签；ri 代表模型针对

该候选生成的特定推演理由，即解释初始查询 qc 中哪些具体表征支持了假设 hi 的

医学逻辑链。PLLM 为大语言模型的条件生成概率分布，系统通过调整解码策略（如

Temperature或 Top-p采样）并截取生成概率最高的K 个结果，以确保候选空间的多

样性。

除了建立候选空间，本模块强制大模型同步生成推演理由 ri。这不仅对候选假

设进行了初步的逻辑自洽性检验，更重要的是，ri 中包含的逻辑信息能够为后续的

多源并发检索提供可靠的查询扩展线索。通过这种基于模型内生知识推演的候选锚

点确立的预处理，系统实质上将庞大且无序的外部检索空间，提前收敛到了几个具

有清晰医学争议点的竞争锚点上，从而有效限制了后续多智能体交互的计算规模。

为进一步打破传统 RAG仅针对原问题进行检索的缺陷，本模块基于构建的假设

空间进一步构建与查询相关的证据集 E(qc)。首先，执行跨假设空间的多查询并发检
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索，聚合原始查询与各类竞争假设召回的初始文本片段，形式化为：

Eraw(qc) =
⋃

h∈Hcomp

R(qc ⊕ h,D), (4.2)

其中R(·,D)为检索函数，⊕表示查询与假设的上下文拼接。这种结构化召回不仅获

取了支持原始查询方向的证据，更强制系统吸纳了支持常见疾病或对立证候的反向

线索。

通过这种结构化组织，最终提纯的证据集 E(qc)与竞争假设空间 Hcomp(qc)共同

构成了本模块的输出 {Hcomp, E}。该结果作为具有对比证据空间，为后续 “证据解耦

—动态自适应路由—定向质证” 流程提供了完整的输入基础和坚实的医学逻辑溯源

依据。

4.2.2 证据特异性解耦与候选打分模块

在通过大语言模型获取竞争性假设空间 Hcomp 并基于此完成多源检索后，本模

块的核心任务是消除文本冗余与共性噪声，通过语义对齐与特征解耦量化各假设的

真实因果鉴别力。传统生成模型在处理长文本时极易被高频共性表征引发注意力偏

移，导致长尾排他性特征被掩盖。为此，本模块首先计算多源对比证据空间 E 中各

文本片段 ej 与候选假设 hk ∈ Hcomp及其推理理由的语义映射关联度，构建全局关联

矩阵M，其中元素定义为：

Mj,k = simenc(ej, hk), (4.3)

其中 simenc(·, ·)为密集检索模型计算的余弦相似度。

基于关联矩阵M，系统引入双重相似度经验阈值 (τhigh, τlow)将混杂的外部证据

作逻辑物理隔离，解耦为特异性证据集合与共性干扰证据集合。对于任意候选假设

hk，其专属的特异性证据集 E (k)
spec与全局共性证据集 Eshared形式化定义为：

E (k)
spec =

{
ej ∈ E | Mj,k ≥ τhigh ∧ max

m ̸=k
Mj,m ≤ τlow

}
, (4.4)

Eshared =
{
ej ∈ E

∣∣∣ K∑
m=1

I(Mj,m ≥ τhigh) ≥ 2
}
, (4.5)

其中指示函数 I(·)用于统计该证据片段同时强支持的候选假设数量。式 (4.4)严密地

筛出了仅支持特定医学假设而无法用其他竞争项解释的决定性表征（如罕见病的特
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异性体征或中医特定的辨证眼目），而式 (4.5)则捕获了缺乏排他性的通用共性线索。

在完成证据逻辑分层后，系统利用加权打分算法对候选空间 Hcomp 中的每个假

设 hk 进行量化评估。为精准识别并剥离缺乏真实鉴别力的通用共性特征，系统赋予

特异性证据较高的推理权重，候选假设 hk 的综合置信度得分 Sscore(hk)计算如下：

Sscore(hk) = λspec
∑

ej∈E
(k)
spec

Mj,k + λshared
∑

ej∈Eshared

Mj,k, (4.6)

约束条件为 λspec > λshared > 0。其中，λspec = 1.0与 λshared = 0.3分别代表排他性特征

与共性干扰特征的权重惩罚因子。通过极其悬殊的权重分配，该公式实现了对长尾

特异性临床表现的信号提纯与鉴别提权，而量化得分客观反映了每个竞争假设在剔

除共性偏见后的真实因果支撑强度。

4.2.3 基于特征密度与语义重叠度的动态自适应路由模块

在获取候选假设的量化得分后，若将整个候选空间直接输入多智能体系统进行

交互质证，不仅会使大语言模型的推理时间复杂度增加至 O(N2)，还会因引入过多

无关假设导致模型注意力分散。为优化系统算力分配并降低推理误判风险，本模块

提出了一种结合 “证据特异性密度”与 “语义重叠度”的动态路由机制。

具体而言，首先根据前述计算的综合置信度得分 Sscore对候选空间降序排列，选

取首选假设 h(1) 与竞争假设 h(2)，并计算两者的置信度得分差值 ∆ = Sscore(h(1)) −

Sscore(h(2))。传统方法通常采用固定的经验阈值对∆进行判定。但在实际复杂医疗推

理中，若两个候选假设的病理或临床表征高度相似，即使得分差距较大，直接输出

首选假设仍存在较高隐患；同理，若高分主要依靠缺乏特异性的共性线索累加，结

论的可靠性也会降低。因此，本模块通过引入候选假设的内生特征，设计了动态判

定阈值 τdynamic。

首先，系统基于大模型生成的推演理由 r(1)与 r(2)，计算两者的语义重叠度 ω：

ω = simsem(r(1), r(2)), ω ∈ [0, 1]. (4.7)

该指标用于量化两个假设在医学表征上的相似性。ω越高，表明两者越容易混淆，系

统应当相应提高判定门槛。
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其次，基于前述证据解耦结果，定义首选假设的证据特异性密度 γ：

γ =
|E (1)

spec|
|E (1)

spec|+ |Eshared|+ ϵ
, γ ∈ [0, 1]. (4.8)

其中 | · |表示集合的基数，|E (1)
spec|与 |Eshared|分别为首选假设专属的特异性证据数量与

全局共性证据数量。γ越高，说明该假设的得分更多来源于排他性的特异性证据，此

时可适当降低结论输出的判定门槛。ϵ为防止分母为零的平滑项。

综合上述特征，系统设计的动态阈值函数 τdynamic形式化为：

τdynamic = τbase

(
1 +

ω − γ

2

)
. (4.9)

其中 τbase为基础阈值。当竞争假设高度相似时（ω较大），判定阈值升高，使系统更

倾向于触发后续的质证环节；当包含较多特异性表征时（γ 较大），阈值降低，允许

系统在证据充分时直接输出医学结论。

结合动态阈值，核心路由策略 π(Hsorted)定义如下：

π(Hsorted) =


Output(h(1)), if ∆ ≥ τdynamic

Debate(h(1), h(2)), if ∆ < τdynamic

(4.10)

该策略包含两条执行路径：当 ∆ ≥ τdynamic 时，系统触发早期退出机制（Early

Exit），跳过多智能体交互环节直接输出 h(1) 作为最终解答，从而大幅节省推理算

力；当 ∆ < τdynamic时，系统淘汰排名第三及之后的假设，仅保留最易混淆的候选对

{h(1), h(2)}及其对应的解耦证据集，进入下游的质证模块。

4.2.4 定向质证与共识裁决模块

当候选空间的置信度分布触发动态路由网关的 “定向质证”路径时，系统将截断

长尾假设，仅将最具混淆性的首选假设 h(1) 与竞争假设 h(2) 引入本模块。为突破单

一大语言模型在复杂医疗推理中的思维局限与 “幻觉”偏差，本模块实例化了一个包

含正方（Proponent）、反方（Opponent）与裁决者（Judge）的非对称多智能体交互架

构，通过限定轮次的质证完成最终的共识收敛。

首先，系统根据前置的证据解耦结果，对正反方智能体进行非对称的上下文初

始化与角色提示。正方智能体 Apro 被锚定于首选假设 h(1)，并被单独注入其专属特

异性证据 E (1)
spec，其优化目标是最大化 h(1)的成立概率；反方智能体 Aopp则被锚定于
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竞争假设 h(2)，同时被注入反方特异性证据 E (2)
spec与全局共性证据 Eshared，其目标是利

用共性表征的模糊性对 h(1)的证据链进行逻辑拆解与攻击。

在完成实例化后，系统启动多轮次的定向质证引擎。定义最大交互轮次为 T，在

任意轮次 t ∈ [1, T ]中，正反双方的推理状态更新可形式化为条件生成函数：

A(t)
pro = Mpro

(
h(1), E (1)

spec, A
(t−1)
opp

)
, (4.11)

A(t)
opp = Mopp

(
h(2), E (2)

spec ∪ Eshared, A
(t)
pro
)
, (4.12)

其中 A
(t)
pro 与 A

(t)
opp 分别代表正反双方在第 t轮生成的质证论点，初始状态 A

(0)
opp 为空，

M为智能体的推理映射函数。通过式 (4.11)与 (4.12)的交替执行，多智能体系统在

受限的上下文空间内，针对 h(1) 与 h(2) 的鉴别边界展开深度的多步逻辑博弈。由于

质证范围仅限于两个高度相关的假设，该方式能够确保模型注意力始终聚焦于核心

差分特征上。

当交互轮次达到T 或触发提前终止条件后，系统将完整的质证历史轨迹Hdebate =[
A

(1)
pro, A

(1)
opp, . . . , A

(T )
pro , A

(T )
opp

]
打包传递给具备全局视野的裁决者智能体 Ajudge。

裁决者智能体被赋予最高决策权重，其内置指令要求其保持中立，并基于医学

循证逻辑对Hdebate中的推理链进行终审。裁决模型的最终输出定义如下：

⟨Dresult, Rchain⟩ = Mjudge
(
h(1), h(2),Hdebate

)
, (4.13)

其中，Dresult ∈ {h(1), h(2),Uncertain}为最终的医学结论，Rchain 为包含关键鉴别特征

与循证依据的解释性推理路径。通过引入该裁决机制，系统不仅输出单一的分类标

签，还同步生成了高度可解释的决策论证过程。

4.3 实验结果与多维场景分析

4.3.1 医疗基准与数据集介绍

为全面评估所提出的多智能体医疗鉴别与动态路由诊断系统，本研究选取了四

个难度呈阶梯式分布的代表性基准数据集，全面覆盖常规病、长尾罕见病及中医辨

证场景：

• MedQA：源自美国执业医师资格考试（USMLE），包含 1,272条长文本微病历

多选题。主要评估模型在专业临床场景下的逻辑推理与常规问答能力。
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• MedMCQA：源自印度医学研究生入学考试的大规模多学科题库，本研究采用

其验证集中的 4,183条样本。重点检验系统处理高密度跨学科知识时的泛化能

力及抗噪声干扰表现。

• MedR-Bench：基于真实临床病例报告构建，包含 1,453个结构化病例（含 656

个罕见病样本）。专门用于评估系统在复杂真实场景中的决策能力，以及鉴别

长尾疾病、缓解“检索诱导偏移”的有效性。在数据格式构成上，每个样本不

仅保留了原始的完整临床报告文本，还提供了标准化的病例摘要、详尽的鉴别

诊断逻辑思路等。

• 龙医临床诊疗数据集（Longyi-120）：该数据集为本研究基于名老中医学术经验

专著《龙医华章》自主构建。通过设计基于大模型的信息抽取工作流，从非结

构化文献中精准结构化了 120例真实名医临床医案。数据详尽涵盖了患者的四

诊信息（包含现病史、症状及舌脉象）、中西医诊断与深层辨证结论。在本研究

的中医诊断 RAG评估实验中，我们将该数据集作为测试基准（Benchmark），并

选用开源的神农中医药数据集（ShenNong-TCM-Dataset¬）作为系统的外部知

识库语料。神农数据集是一个基于中医药知识图谱抽取的开源高质量语料库，

内含逾 11万条数据，全面覆盖了中药、方剂、证候、疾病等核心医疗实体及其

关联关系。利用该知识丰富的底座语料，旨在高标准评估本系统在应对真实长

文本医案时，处理“同病异治”等中医异构逻辑以及相似证候鉴别时的知识召

回率与推理鲁棒性。

在本文实验中，MedQA 与 MedMCQA 主要用于评估系统在常规医学问答场景

下的基础推理能力；MedR-Bench中的罕见病样本主要对应疾病频率长尾与证据稀疏

长尾；Longyi-120中医医案则主要对应知识体系长尾。通过这种划分，本文能够分

别考察系统在常规病、罕见病以及中医复杂辨证场景下的适用性。

4.3.2 实验评估体系与基线模型设置

为了全面且客观地衡量系统在不同复杂度和不同医学体系下的推理性能，本研

究针对选择题形式的常规医学基准与长文本生成形式的罕见病与中医医案基准，分

别采用了不同的评估指标体系：

• 常规问答与罕见病推理评估（Accuracy）：针对形式不同的西医基准测试，本

¬ https://huggingface.co/datasets/michaelwzhu/ShenNong_TCM_Dataset
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实验采用统一的准确率（Accuracy, Acc）作为核心衡量指标，但在具体核验方

式上有所区分：对于选择题形式的常规医学基准（如 MedQA与MedMCQA），

通过严格比对模型输出选项与标准答案得出；对于基于真实长文本病历的罕见

病鉴别任务（如MedR-Bench），则重点核验模型最终输出的疾病名称实体是否

准确命中真实的医学金标准。该指标直观且严格地反映了系统在常规临床问答

与长尾疾病排查上的绝对精确度。

• 中医复杂医案推理评估（ROUGE-L与加权综合准确率）：考虑到中医真实医

案（如 CMB-TCM与真实病例集）通常要求模型输出包含具体证候、治法或方

剂的自然语言文本，简单的选项匹配无法准确衡量其推理质量。本实验从以下

两个角度综合评估中医推理的准确性：

1. ROUGE-L分数：用于衡量系统生成的中医解答与标准答案在字面序列上

的最长公共子序列重叠度，客观反映文本级别的生成保真度。

2. 加权综合准确率（Answer Accuracy, Acchybrid）：由于中医表述存在“异词

同义”现象，本研究引入了包含大模型事实核查的综合评估公式：

Acchybrid = α · FC + (1− α) · SS (4.14)

其中，FC（Fact Check）为事实核查得分，由具备医学指令遵循能力的大

语言模型作为中立裁判，对生成的证候与标准答案进行事实一致性判定；

SS（Semantic Similarity）为基于向量的语义相似度得分，用于衡量生成内

容与参考答案在隐式语义空间中的特征逼近程度。本实验设定平衡超参

数 α = 0.5，以确保事实严谨性与语义包容性的权重对等。

3. 推理质量评分：针对中医诊疗中辨证论治的复杂逻辑特性，本研究引入强

基座模型作为专业领域裁判，对生成结果进行多维度的量化打分。裁判模

型需结合标准医案，从辨证严密性（Dialectical Rigor, SDR）与逻辑连贯性

（Logical Coherence, SLC）两个核心维度，分别给出 1至 5分的评分。最终

的综合得分 ScoreLLM 由各维度得分的加权平均求得：

ScoreLLM = w1 · SDR + w2 · SLC (4.15)

其中，w1, w2 为各评估维度的权重参数（本实验设定权重均等，即 w1 =

w2 = 0.5）。该指标能够更直观地量化检索增强生成在医疗垂直领域中的
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表 4.1 本方法结合不同大语言模型在MIRAGE基准上的性能表现。下划线数据表示在使用
Qwen3-8B基座模型时，本方法与基线对比的更优结果。加粗数据表示本方法在不同基座模
型中的最高分（按具体语料库和评估指标划分）。MedRAG的分数取自所有MedRAG方法在
相应指标上的最高得分。

语料库 方法 大模型 MedQA MedMCQA Avg.

Textbooks

MedRAG
Qwen3-8B

77.12 63.10 70.11
Speculative-RAG 76.85 64.63 70.74
CF-RAG 77.31 62.87 70.09

Qwen3-8B 77.83 65.74 71.79
Qwen3-32B-30A 80.58 71.72 76.15Our Method
GPT-5.1 94.18 78.70 86.44

PubMed (500K)

MedRAG
Qwen3-8B

77.45 66.24 71.85
Speculative-RAG 77.63 65.81 71.72
CF-RAG 76.95 66.57 71.76

Qwen3-8B 79.01 67.42 73.22
Qwen3-32B-30A 85.69 69.33 77.51Our Method
GPT-5.1 93.87 83.60 88.74

StatPearls

MedRAG
Qwen3-8B

76.73 64.68 70.71
Speculative-RAG 75.89 65.23 70.56
CF-RAG 75.45 64.21 69.83

Qwen3-8B 75.08 67.30 71.19
Qwen3-32B-30A 80.97 70.52 75.75Our Method
GPT-5.1 94.03 78.75 86.39

临床解释质量与逻辑可靠性。

4.3.3 在常规病场景下的对比实验结果

由表 4.1可见，通过综合评估 MedQA与 MedMCQA这两项核心医学问答指标，

本研究能够全面反映各模型在不同外部医学语料库（Textbooks、PubMed与 StatPearls）

支持下的知识抽取与复杂推理能力。在使用相同的基础模型 Qwen3-8B时，本方法

在绝大多数测试中均显著优于传统的MedRAG基线，在整体表现上也超越了近期提

出的复杂检索增强模型（Speculative-RAG [82] 与 CF-RAG [83]）。例如，在 Textbooks和

PubMed (500K)语料库上，本方法的平均得分（Avg.）分别达到了 71.79%和 73.22%，
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相较于MedRAG的 70.11%和 71.85%有了稳定的提升。相比之下，CF-RAG等方法

在引入反事实等复杂机制时极易受医疗高噪声干扰，导致其在 Textbooks等语料上的

提升幅度十分有限，甚至在部分子项上出现退化。这说明我们的抗漂移机制能够过

滤外部检索知识中的噪声干扰，帮助模型在面对需要精准事实召回的医疗多选题时，

做出更加可靠的上下文召回。

值得注意的是，在 StatPearls语料库下，本方法结合Qwen3-8B的MedQA单项得

分（75.08%）略低于MedRAG基线（76.73%）。不仅如此，Speculative-RAG（75.89%）

与 CF-RAG（75.45%）在该测试中同样遭遇了性能滑坡，整体表现甚至不及最基础的

MedRAG。这一集体性的指标下探揭示了语料特性与模型推理机制之间的微妙关联：

MedQA主要由复杂的长题干临床病例组成，需要多步逻辑推理；而 StatPearls语料

本身偏向于高度凝练的临床诊疗速查手册。对于较小的 8B模型而言，在严格的抗漂

移约束或复杂的验证干扰下，当检索到的密集短文本未能完全覆盖长病例的全部特

征时，模型可能会过度聚焦于局部片段，从而在一定程度上限制了其自身内部权重

的全局推理惯性。这也进一步体现了在特定知识库下，过于复杂的 RAG机制对小模

型推理能力可能存在的负面影响。

此外，随着基座模型参数规模的扩大，本方法展现出了极强的性能扩展性。在引

入 Qwen3-32B-30A以及 GPT-5.1后，模型的各项指标均实现了显著提升。特别是在

PubMed语料库上，GPT-5.1取得了所有测试中的最高平均分 88.74%，其中 MedQA

单项更是高达 93.87%。对比不同语料库的增益趋势可以发现，结构严谨、事实密度

高的标准医学文献摘要（如 PubMed）与超大语言模型强大的深层阅读理解及交叉验

证能力最为契合。大模型不仅能够提取事实，还能对多篇文献进行逻辑重构，将外

部知识转化为解答医学难题的有效依据。

4.3.4 在罕见病场景下的对比实验结果

表 4.2展示了本方法在MedR-Bench上的性能对比。在具体对比设定上，基线方

法主要分为单轮（1-turn）与自由多轮（free-turn）交互模式。在这两种基线模式中，

系统均引入了一个由大语言模型扮演的高级临床专家角色。在单轮设定中，诊断模

型仅基于初始病历进行一次性推断；而在自由多轮设定下，诊断模型被允许向该专

家主动发问，动态索取相关的实验室检验、影像学等额外辅助检查信息，直至模型

认为收集到充分的证据并给出最终诊断。实验结果显示，允许模型通过多步追问获
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表 4.2 本方法结合不同基座模型在MedR-Bench数据集上的性能对比。其中“1 turn”设定表
示模型仅进行单轮前向推理；“free-turn”设定表示允许模型进行多轮交互与迭代推理；“With
GPT-4o”设定表示引入 GPT-4o作为高级医学专家，根据模型的初诊请求动态提供相应的辅
助检查结果。

大模型 方法 All Disease Acc. Rare Disease Acc.

QwQ-32B

With GPT-4o (1-turn) 63.74 64.15
With GPT-4o (free-turn) 74.71 73.93
Our Method 74.74 71.65
Our Method (with 4o) 71.51 68.90

DeepSeek-v3.2

With GPT-4o (1-turn) 68.65 71.49
With GPT-4o (free-turn) 74.12 76.03
Our Method 75.57 76.22
Our Method (with 4o) 71.03 71.49

DeepSeek-R1

With GPT-4o (1-turn) 71.79 70.67
With GPT-4o (free-turn) 76.18 77.60
Our Method 78.46 77.74
Our Method (with 4o) 80.52 79.57

取信息的 free-turn基线表现普遍优于 1-turn设定，这印证了临床鉴别诊断中动态获

取证据对锁定病因的重要性。本方法（Our Method）通过对比因果假设扩展和多智能

体辩论机制，在不引入外部专家的情况下，就在 QwQ-32B和 DeepSeek-v3.2上取得

了超越多轮交互基线的成绩（全疾病准确率分别为 74.74%和 75.57%），说明针对证

据空间中特异性证据的搜索确实能有效引导模型注意到正确的重点。而在罕见病诊

断的表现上，本方法在 DeepSeek-v3.2和 DeepSeek-R1模型上取得了超越基线模型的

表现 (76.22%和 77.74%)，这能够证明我们提出针对多个候选竞争目标进行证据探索

后，定向辩论的通路的确能够在罕见病等复杂场景下提升对常见证据的抗干扰能力，

从而实现更加准确的判断。此外，实验观察到专家信号（GPT-4o）的影响具有模型

依赖性：中等规模模型在引入动态专家反馈后，因难以处理新增的大量线索而导致

性能下滑；而具备强推理能力的 DeepSeek-R1则能通过有效的过滤产生正向协同效

应，其全疾病准确率（80.52%）与罕见病准确率（79.57%）均达到全局最高，充分

体现了本系统在处理长尾罕见病等复杂挑战时精准鉴别诊断的能力。
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表 4.3 不同 RAG方法在 Longyi-120中医临床诊疗数据集上的性能对比。本实验统一采用
开源的神农中医药数据集（ShenNong-TCM-Dataset）作为检索增强的外部知识库语料。

方法 ROUGE-L Accuracy LLM-Judge

Zero-Shot LLM
Qwen3-8B 0.1614 0.5241 0.5742
Qwen3.5-9B 0.2005 0.5521 0.7034

Standard RAG
BM25 (Qwen3-8B) 0.1967 0.5631 0.5942
BM25+Dense (Qwen3-8B) 0.1836 0.5367 0.6025

Advanced RAG Frameworks
CRAG (Qwen3-8B) 0.1965 0.5812 0.6650
Speculative-RAG (Qwen3-8B) 0.2399 0.5849 0.6513
Speculative-RAG (Qwen3.5-9B) 0.2651 0.6032 0.7337
CF-RAG (Qwen3-8B) 0.2702 0.5897 0.6897

Our Method(Qwen3-8B) 0.2651 0.6003 0.6949
Our Method(Qwen3.5-9B) 0.2603 0.6219 0.7347

4.3.5 在中医诊疗场景下的对比实验结果

表 4.3展示了各类基线模型与本文提出的推理框架在 Longyi-120中医临床诊疗

数据集上的综合评估结果。首先，从外部知识注入的必要性来看，对比零样本生成

（Zero-Shot LLM）与标准检索增强（Standard RAG），引入神农中医药数据集作为外

部语料后，BM25 (Qwen3-8B) 在字面命中率（ROUGE-L 提升至 0.1967）与准确率

（Accuracy提升至 0.5631）上均有基础提升，证明了外部医学知识的注入能有效缓解

大模型的事实性幻觉。然而，当采用更为复杂的混合检索（BM25+Dense）时，其

ROUGE-L与 Accuracy反而出现了轻微下降（分别为 0.1836与 0.5367）。这一反直觉

的“检索退化”现象，有力印证了本文在引言中提出的核心痛点：在中医这种高度依

赖隐式语义的场景中，直接基于语义相似度的检索极易引入大量包含“常见偏见”的

干扰证候，导致模型陷入“相关性陷阱”，进而引发推理漂移。其次，观察前沿RAG框

架在处理异构逻辑时的表现。Advanced RAG框架系列（如 CRAG、Speculative-RAG

与 CF-RAG）通过对检索内容进行评估或反思，相较于标准 RAG取得了明显的性能

提升。其中，注重细粒度特征的 CF-RAG (Qwen3-8B)在 ROUGE-L上达到了 0.2702

的高分。但值得注意的是，这类方法在 Accuracy（最高 0.5897）与逻辑严密性 LLM-

Judge（最高 0.6897）的提升上遭遇了明显瓶颈。这表明，仅依靠单线索的检索修正
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表 4.4 本方法在MedR-Bench数据集上的消融实验结果（C表示对比候选与多源检索模块，
D表示定向质证与共识裁决模块）。Token Cost/Q表示单次查询的系统平均 Token消耗估算
量。

大模型 All Disease Acc. (%) Rare Disease Acc. (%) Token Cost/Q

Qwen3-8B (free-turn) 51.62 51.07 5.8K
Qwen3-8B + C 54.03 53.35 7.2K
Qwen3-8B + C + D 54.43 54.64 12.5K

QwQ-32B (free-turn) 70.12 68.21 6.3K
QwQ-32B + C 72.13 69.05 9.2K
QwQ-32B + C + D 73.64 70.58 16.6K

DeepSeek-v3.2 (free-turn) 71.50 70.80 6.7K
DeepSeek-v3.2 + C 73.23 72.56 7.4K
DeepSeek-v3.2 + C + D 74.54 73.60 16.4K

与反思，难以应对中医医案中类似“同病异治”的复杂排他性鉴别任务。模型虽然在

字面上组合出了更像标准答案的文本，但在深层病机与理法方药的严密推演上仍显

吃力。本文提出的自适应医疗推理框架展现出了优势。在同等 8B参数规模下，本文

方法取得了 0.6003的 Accuracy与 0.6949的 LLM-Judge评分，全面超越了本实验所

选取的多种主流 Advanced RAG框架。尽管其 ROUGE-L（0.2651）略低于 CF-RAG，

但结合显著提升的 Accuracy与 LLM-Judge可以推断：本文系统并非机械地抄写检索

片段，而是通过多智能体差分质证与共识裁决模块，输出了经过深度逻辑推演和因

果溯源的定制化辨证分析。此外，当基座模型升级至 Qwen3.5-9B时，本文方法的性

能得到了进一步提升，Accuracy达到全局最高的 0.6219，LLM-Judge升至 0.7347。这

充分验证了本文提出的证据解耦与自适应路由机制能够为大模型提供更为纯净的逻

辑支撑，在真实临床辅助场景中展现出推理鲁棒性。

4.3.6 基座模型规模对系统效能影响的消融实验分析

本研究通过系统实验验证了所提出的多智能体医疗推理框架在不同参数规模的

基座模型（Qwen3-8B、QwQ-32B与 DeepSeek-v3.2）配置下的有效性，如表4.4。首

先，从 MedR-Bench 数据集的全疾病准确率与罕见病准确率指标可以看出，实验结

果呈现出符合客观规律的模型扩展（Scaling）梯度：8B量级的小模型受限于自身相

对薄弱的医学先验与逻辑推演能力，初始鉴别基线在 51%左右徘徊；而 32B及以上

的大模型则能稳定在 70%以上。尽管基础能力差异显著，但在引入本框架的模块后，
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不同规模模型均取得了提升，体现出本框架在应对复杂医学特征场景下的稳健性。

进一步的消融实验揭示了不同规模模型对各模块的吸收与转化差异。对比候选

与多源检索（C）模块通过发散式的多源检索提供了可靠的候选拓展线索，对所有模

型均带来了直观的增益（例如 Qwen3-8B从 51.62%提升至 54.03%）。然而，定向质

证与共识裁决（D）模块的效能发挥，对基座模型的内生推理能力提出了更高要求。

在 Qwen3-8B模型上，完整叠加 D模块后，全疾病准确率仅微增至 54.43%，罕见病

微增至 54.64%。这表明较小参数规模的模型在执行复杂的多智能体交叉辩论时，受

限于自身的逻辑容量，无法有效提炼高质量共识。相比之下，在具备更强推理能力的

QwQ-32B与DeepSeek-v3.2上，D模块的效果更好。以性能上限最高的DeepSeek-v3.2

为例，完整引入双模块后，不仅全疾病准确率提升至 74.54%，罕见病准确率更实现

了较大幅度的跃升（至 73.60%），有效缓解了长尾疾病的识别落差。

结合上述实验，本研究在每次查询的系统资源开销（Token Cost/Q）与诊断准确

性之间进行了合理的权衡分析。随着对比候选构建与定向辩论模块的叠加，各量级

系统的整体 Token消耗量均出现了预期内的明显上涨（例如Qwen3-8B增加至 12.5K，

DeepSeek-v3.2升至 16.4K）。结合前述的性能增益梯度可知，对于小模型而言，盲目

上马多智能体复杂工作流的“算力性价比”偏低；但对于具备强基座能力的大模型，

这种计算资源的集中投入成功换取了鉴别诊断能力的较大提升，实现了算力向逻辑

的转化。最终的消融对比结果验证了所提出方法的可行性和稳定性，递进式的模块

融合策略能够充分发挥大模型的多视角思辨能力，同时保留严密的医学约束，从而

在真实临床辅助场景中实现更高的准确性与深度可解释性。需要指出的是，多智能

体质证机制虽然能够增强推理过程的可解释性，但其最终效果仍然受到基座模型能

力、检索证据质量和提示词稳定性的共同影响。此外，裁决者智能体本身也可能继

承基座模型的偏见，对表述更充分或更符合常见病模式的一方给予更高权重。因此

多智能体裁决仍不能替代真实临床诊断，其结果应被视为辅助性推理建议，最终仍

需由专业医生结合临床检查进行判断。

4.3.7 长尾医疗检索的可解释性案例分析

如图 4.2所示，本文从罕见病数据集MedR-Bench中选取了一个具有典型长尾特

征的肺部感染病例作为可解释性案例分析对象。该病例的真实诊断为帕博利珠单抗

相关肺炎接受大剂量糖皮质激素治疗后继发的肺诺卡菌病。该病例的难点在于，不
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同候选诊断共享了“肺炎”“呼吸衰竭”等表面临床特征，但其因果解释并不相同。

患者既往存在非小细胞肺癌和帕博利珠单抗治疗史，影像学曾提示机化性肺炎，因

此普通检索容易召回免疫治疗相关肺炎或药物性肺损伤文献，并将其作为后续呼吸

衰竭的主要解释。然而，患者在接受大剂量糖皮质激素治疗约两周后迅速恶化，这

一时间线更符合免疫抑制后继发机会性感染的发生机制。因此，本病例真正具有鉴

图 4.2 长尾医疗问答场景下的案例分析
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别意义的线索是“糖皮质激素治疗后短期恶化”这一因果转折。

在 Naive RAG设置下，系统主要依赖 COT后的子查询进行 BM25与向量检索。

检索结果优先召回了多篇与帕博利珠单抗肺毒性、放射召回性肺炎以及普通感染性

肺炎相关的文献。这些证据与病例具有较强的表面相关性，但大多只能解释患者既

往存在免疫治疗相关肺炎风险，无法充分解释其在接受大剂量糖皮质激素治疗后短

期内迅速恶化这一关键转折。相比之下，本文方法首先构建竞争性诊断假设，将普

通细菌性肺炎、肺诺卡菌病以及帕博利珠单抗相关肺炎加重同时纳入候选空间。随

后，系统对候选证据池进行证据特异性解耦，将仅能支持广义感染风险或免疫治疗

肺毒性的文献划分为共性干扰或强混淆证据，而将“糖皮质激素治疗后发生肺诺卡

菌病”相关文献识别为肺诺卡菌病候选的特异性证据。

在后续的定向质证阶段，系统锁定“肺诺卡菌病”与“帕博利珠单抗相关肺炎加

重”两个高混淆候选项进行对比推理。帕博利珠单抗相关肺炎能够解释患者既往影

像学异常和免疫治疗背景，但无法合理解释糖皮质激素治疗后短期内病情灾难性恶

化；相反，肺诺卡菌病虽然属于长尾机会性感染，但其证据链能够同时解释患者的

恶性肿瘤背景、糖皮质激素诱导的免疫抑制状态以及治疗后迅速进展的低氧性呼吸

衰竭。由此，模型最终将注意力从高频但非特异性的免疫相关肺炎证据，转移到更

具鉴别意义的“免疫抑制后机会性感染”证据上，并推理出肺诺卡菌病这一更符合

病例发展过程的诊断。

该案例表明，在长尾医疗问答场景中，普通 RAG容易被表面相关但缺乏鉴别力

的高频证据牵引，导致模型沿着常见诊断路径发生推理漂移。本文方法通过竞争性

假设构建、证据特异性解耦和多智能体质证机制，使模型能够显式比较不同诊断假

设的证据支撑强度，突出真正具有排他性解释力的关键线索，从而提升复杂医疗推

理过程的可解释性与可靠性。

4.4 本章小结

本章针对复杂医疗问答中检索增强（RAG）系统容易被常见病偏见干扰，导致

模型推理出错的问题，提出了一种结合证据解耦与多智能体质证的推理框架。在具

体流程上，系统首先主动生成多个具有竞争关系的候选假设，以提供明确的对比方

向；随后通过计算证据的特异性，将支持特定疾病的核心证据与通用的干扰证据分
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离开来；接着引入动态路由机制，根据候选假设的相似度自动决定是否提前输出结

论，从而在保证准确率的前提下节省算力开销；最后，针对那些极易混淆的候选假

设，系统引入多智能体进行交叉辩论与裁决，确保最终得出的结论符合严密的医学

因果逻辑。

为了验证该方法的有效性，本章在常规医学考试（MedQA、MedMCQA）、复杂真

实病例（MedR-Bench）以及自主构建的中医医案（Longyi-120）四个不同难度的数据

集上进行了评估。实验结果表明，该方法在不同参数规模的模型上均优于 MedRAG

和 Speculative-RAG等现有基线模型，尤其是在罕见病鉴别和中医辨证推理中优势更

加明显。此外，消融实验进一步表明，基座模型规模越大，多智能体质证机制带来的

算力消耗越能有效转化为诊断准确率的提升。总体而言，本章提出的方法切实缓解

了大语言模型在复杂医疗场景下的幻觉问题，为构建可靠、有理有据的辅助诊疗系

统提供了务实的解决方案。
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第五章 基于多源知识引擎融合的复杂医学场景辅助诊
断平台

5.1 应用背景

近年来，以 GPT-4、Med-PaLM为代表的大语言模型在自然语言理解与推理方面

展现出了前所未有的能力，为医疗辅助诊断与文献问答系统带来了新的范式 [84]。然

而，大语言模型在应对垂直且高风险的医疗领域时，存在固有的局限性。一方面，模

型内部的参数化知识无法实时更新，难以覆盖最新发表的医学顶刊研究；另一方面，

大模型在缺乏外部事实约束时极易产生 “幻觉”，这在容错率极低的医疗诊疗与临床

研究场景中是不可接受的。为了解决这一问题，检索增强生成技术通过在生成阶段

引入外部知识库作为事实依据，RAG有效缓解了模型的幻觉问题，并提升了医学回

答的可溯源性。尽管现有的 RAG技术在通用领域取得了显著进展，但当其落地于复

杂的真实医学研究场景时，当前的 AI辅助工具与系统平台仍暴露出了以下三个核心

痛点：

1. 信息信源的单一性与专业权威性的缺失：目前的主流 RAG系统往往局限于单

一的检索途径——通常仅支持对本地私有文档的静态向量检索，或仅依赖通用

的Web搜索引擎。然而，通用搜索引擎存在严重的信息同质化与质量参差不齐

问题，而传统 RAG又缺乏对 PubMed等高度权威的专业学术数据库的动态直

连能力。这不仅导致研究工作流被严重割裂形成“信息孤岛”，更使得检索到

的医学证据在专业深度、时效性以及临床权威性上难以满足严谨的医学科研与

辅助诊疗需求。

2. 单次浅层检索难以应对长尾与跨域的复杂医学推理：正如本文前述章节所探

讨，简单的语义相似度检索在处理常见病时表现尚可，但在面对长尾知识（如

罕见病的鉴别诊断）或中西医跨域的复杂推理任务时，极易陷入“相关性陷阱”

并引入大量共性噪声。现有系统大多采用“一次检索、直接生成”的浅层工作

流，缺乏对复杂异构知识的深度解耦能力，在面对需要多跳逻辑推理的长尾医

学难题时表现较差，难以构建包含因果逻辑的证据链。

3. 缺乏动态工具调用与 Agentic RAG机制的工程化落地：传统 RAG系统本质上
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是一种被动的“检索-阅读”流水线，缺乏自主规划与动态调用外部工具的能力。

在真实的复杂医学诊疗场景中，医生往往需要进行多步骤的探索与迭代。近年

来兴起的代理式检索增强（Agentic RAG）具备极强的优越性，能够赋予模型

动态调用多模态工具（如 Paper Reader深度长文解析、PubMed专业精准搜索、

Plan & Reflect规划与反思、内部权威知识库比对以及多智能体辅助诊断等）的

能力。然而，大量相关的学术算法仍停留在静态测试脚本阶段。业界急需一个

工程化平台，将这种具备高自由度工具矩阵的 Agentic RAG框架进行系统级集

成，并将多智能体的黑盒推理过程转化为白盒化的透明可视化工作流。

针对上述核心痛点，本章设计并开发了一个高度工程化的 AI 驱动医学辅助诊

断平台（DeepMed Search）。该平台参考了 Agentic RAG的核心理念：在底层集成了

稠密向量检索（针对本地私有知识库）、主流互联网搜索引擎以及专业医学数据库

（PubMed），实现了高权威性多源信源的整合；在上层工程架构中，完整集成了基于

大语言模型的动态工具调用路由、异步多模态文档解析队列，以及包含自主规划、迭

代检索与交叉验证机制的多智能体深度研究（DeepResearch）工作流。本章将详细阐

述该医学平台的整体架构设计、多源异构检索机制的整合策略，以及从 Agentic RAG

理论算法到系统落地的工程实现细节。

5.2 系统整体设计

5.2.1 系统整体架构设计

为了实现多源异构医学检索与多智能体推理机制，并解决海量医学长文本的高

并发处理问题，本平台采用基于微服务理念的分布式四层架构。系统整体自上而下

分为：用户界面与交互接口、核心业务调度层、多源检索与 AI引擎层以及底层数据

与持久化层。各层之间通过标准化的 API与异步消息队列进行解耦，保证了系统的

高可用性、可扩展性以及底层大模型切换的灵活性。系统总体架构如图 5.1所示。

5.2.2 系统技术栈选型

为了将本文提出的理论算法转化为实际可用的生产力工具，本平台在技术选型

上严格遵循高可用、高并发与模块化解耦的工程规范。首先，在系统表现层与全栈

框架的构建上，本平台采用基于 React的现代化Web框架 Next.js，并结合 TypeScript
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图 5.1 AI驱动的医学辅助诊断平台 DeepMed总体架构图

实现了严格的静态类型检查与代码安全。Next.js的服务端渲染与边缘 API路由不仅

保障了系统可视化的流畅交互，还支撑了严密的基于角色的访问控制（RBAC）体系。

在底层数据架构方面，针对医疗平台多模态数据的异构特性，系统摒弃了单一

的传统数据库方案，构建了关系型、向量化与对象存储相互协同的混合存储引擎。其

中，PostgreSQL结合类型安全的 Prisma ORM，专门负责持久化用户配置、知识库元

数据及文档处理状态，确保了业务核心数据的强一致性（ACID）。面向海量医学文

献的高维稠密检索需求，系统引入了高性能分布式向量数据库Milvus，利用 HNSW

等高效索引算法存储并召回经大模型 Embedding处理的文本特征向量。同时，考虑

到原始医学病历、PDF文献及解析生成的结构化 Markdown文件属于典型的非结构

化大文件，系统部署了兼容 S3协议的MinIO对象存储服务作为统一的数据底座，实

现多模态数据的高效解耦与安全存储。

针对海量医疗长文本解析与高维向量化所带来的阻塞等待问题，系统在业务调

度层引入了基于 Redis内存缓存的消息队列库 BullMQ。当研究人员批量上传文献或

触发大规模重构任务时，API网关仅作快速的状态拦截与记录，随后将诸如 PDF逆

向解析、大模型智能切分以及批量特征提取上库等重负载计算任务封装为异步作业，

推入后台独立部署的Worker节点集群中排队消费。

为了给上层的质证推理提供精准、无偏的证据空间，系统接入了MinerU等先进

的多模态结构化解析引擎，实现了复杂 PDF向Markdown的精准还原。在检索源拓
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图 5.2 DeepMed Search平台核心业务元数据实体关系图

扑上，本平台封装了统一的多源检索网关，不仅支持调用 PubMed E-utilities接口获

取权威的医学期刊库，还集成了 Tavily与 DuckDuckGo等互联网搜索引擎，为下游

推理提供涵盖最新临床进展的证据视野。

5.2.3 系统数据库设计

如图 5.2 所示，数据库模型首先由三个核心实体表构成了完整的本地知识管理

层级链路：KB（知识库表）作为顶层容器，封装了知识库的基本元数据（ID、名称、

描述、大小），并通过 tenant_id（租户 ID）字段在物理层面严格隔离不同租户的数

据，实现了多租户架构；Doc（文档表）用于追踪上传的医学非结构化大文件，通过

kb_id（知识库 ID）与 KB建立 N:1的关联，详细记录了文档的名称、路径、类型和

异步解析状态；Chunk（数据块表）是 RAG系统的核心检索单元，由Doc依据语义切

割算法动态生成。Chunk实体通过复合外键（kb_id, doc_id）同时关联 KB和 Doc，

其主要字段存储了具体的医学文本切片信息及溯源位置。

除此之外，针对系统的高阶Agentic RAG能力，数据库进一步扩展了多源搜索与

推理辩论模块，以支撑复杂的医学辅助诊断：在多源搜索引擎的集成方面，系统设计

了 SearchConfig（搜索配置表）。该表与具体的系统用户实体建立绑定关系，集中持

久化了连接外部权威信源（如NCBI/PubMed、Jina、Tavily）的API凭证，以及底层的
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文档解析引擎（如MinerU）和高维向量嵌入模型的环境参数；在深度推理与辩论方

面，系统构建了 DebateSession（辩论会话表）与 DebateArgument（辩论论点表）的核

心机制。DebateSession与特定的对话消息（Message）强关联，负责管理一次复杂诊

断推理的全局主题、运行状态与最终的裁判结论（Conclusion）；而 DebateArgument

则详细追踪了每一轮交锋中不同智能体角色（正方、反方、裁判）的具体论述内容。

特别是该表中的 evidence字段采用了高度灵活的 JSON格式，专门用于记录“推理

对齐的证据选择”（如关联的图谱节点或高特异性 Chunk ID）。

5.3 系统核心模块

为了满足真实临床辅助决策与医学文献分析的复杂需求，DeepMed在底层架构

与业务逻辑上进行了深度的模块化解耦。系统整体功能由四个核心模块构成：负责

底层数据清洗与特征提取的知识库构建模块、提供标准化智能问答的 RAG 系统模

块、打破信息孤岛的外部搜索引擎模块，以及执行复杂病理推演的深度研究模块。这

四个模块共同构成了平台完整的智能化工作流。

5.3.1 知识库构建模块

知识库构建是整个辅助诊断系统的基础。在实际应用中，医学指南与临床病历多

为包含双栏排版、统计图表及复杂分子式的 PDF文件。直接进行暴力文本抽取会严重

破坏医学上下文的逻辑关联。为此，本模块在代码底层接入了MinerU与MarkItDown

等具备视觉多模态理解能力的解析引擎。当用户上传文件时，API网关会将原始文

件存入 MinIO对象存储，并通过 BullMQ消息队列发布异步解析任务。后台专属的

Worker节点接管任务后，通过视觉模型精准识别版面布局，将复杂图文逆向还原为

带有明确层级结构的纯净 Markdown文本，从而避免了主线程阻塞并保障了高并发

下的系统稳定性。

在获取结构化文本后，系统随即执行关键的文本切分与向量化入库。考虑到医

学病理描述具有极强的长程依赖性，本系统摒弃了单一的按字符长度截断机制，开

发了基于大语言模型的智能切割引擎。该引擎通过调用底层大模型通读段落上下文，

自主识别出医学概念的完整语义边界，将长文本动态划分为语义自洽的知识块。随

后，这些文本切片被送至专用的 Embedding模型（如 Jina Embeddings）提取高维稠

密向量，并批量持久化至Milvus向量数据库中。同时，系统在 PostgreSQL关系型数
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据库中严密记录了每个切片与原始文档的映射元数据，完成了从非结构化文献到可

检索本地医学图谱的转换。知识库模块支持用户上传 PDF等格式的文件对象，进行

处理和切分之后，构建专属向量知识库，同时系统也支持用户对文档处理参数的自

定义配置。

5.3.2 RAG系统模块

在建立本地知识库的基础上，本平台实现了一套标准且高效的 RAG问答系统，

旨在为用户提供针对私有知识资产的精准对答。当用户在前端会话视窗中发起自然

语言查询时，系统首先将查询文本转化为同维度的特征向量，随后通过Milvus客户

端在指定的私有知识图谱中执行向量相似度检索，召回相关度最高的 Top-K个文本

切片。系统将这些切片作为上下文与用户的原始问题进行 Prompt拼接，并提交给底

层大语言模型进行推理生成。

为了赋予平台极强的算力适配弹性与医疗合规性，该模块开发了一套标准化的

LLM服务路由适配器。该网关不仅原生集成了OpenAI、Anthropic、Google等主流商

业 API，还通过标准化协议完美兼容了 DeepSeek、Qwen等前沿模型，甚至允许医疗

机构直连局域网内私有化部署的本地开源模型。在人机交互层面，系统依托服务器

发送事件技术，将大模型的生成结果以极低的延迟逐字流式渲染在前端。同时，所

有生成的医学结论均会在文本中自动生成脚注标号；用户点击标号即可溯源至具体

的本地文档切片，提升了回答的严谨性与可信度。图5.3为 DeepMed系统的 RAG问

答交互界面，支持用户选择不同模型和知识库进行问答，同时也会保存用户的过往

会话历史记录。

为了验证本平台在专业长尾医疗场景（如中医诊疗）下的表现，我们在系统的

知识库中接入了中医经典临床专著《龙医华章》。该书系统性地总结了海派中医名家

的学术思想与疑难杂症诊治经验，其中详细阐述了陈以平教授在肾脏病领域的诊疗

体系，特别是针对“血瘀”病理状态下“量变”与“质变”的演变规律，以及“新瘀”

与“宿瘀”的精准辨证与用药法则。在面对此类高度专业化且对安全性要求极高的

医学查询时，通用大语言模型的局限性十分明显。以“陈以平教授诊疗体系中新瘀

与宿瘀的区分及用药差异”为例，如图 5.3所示，未启用检索增强的原生 DeepSeek

模型出现了许多事实性幻觉，错误得出“新瘀宜温宜补”的结论并推荐附子、肉桂

等温性药物，存在临床潜在风险。相比之下，DeepMed平台精准检索了《龙医华章》
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图 5.3 DeepMed RAG系统模块与 DeepSeek RAG系统模块对比

核心原文，底层模型在精准的文档解析支持和严密的事实约束下，准确输出了基于

“量变与质变”的病理特征及符合原著的分期治疗与选药建议（如疏通血络、清热散

寒等）。这一对比直观证明，本平台的 RAG机制能克服大模型在专科长尾知识上的
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图 5.4 DeepMed搜索引擎模块界面

幻觉缺陷。

5.3.3 搜索引擎模块

医学研究要求极高的信息时效性与广度，单纯依赖本地私有数据库极易导致模

型陷入“信息孤岛”，甚至在面对最新突发疾病时产生事实幻觉。为了打破这一局限，

本模块在代码层面构建了一个多源且高度可配的外部检索协同网关。在垂直学术领

域，系统深度封装了美国国家生物技术信息中心（NCBI）的 E-utilities接口，允许系

统直接将查询转化为专业的医学主题词，向全球最权威的 PubMed数据库发起定向

调用，实时获取经过同行评议的最新顶刊论文摘要与元数据。

在广域互联网通识层面，该网关平滑接入了 Tavily、DuckDuckGo以及 Jina Search

等具备实时资讯抓取能力的搜索引擎 API。通过这套外部检索引擎，系统能够实时

抓取开放网络上的医疗新闻、药监局公告及基础科普知识。在前端面板中，研究人

员可以针对具体的研究场景，灵活配置各大检索源的开关状态。这种内外部协同的

检索拓扑，使得平台能够将私有临床经验、前沿学术支撑与实时互联网资讯进行多

维聚合，为下游的复杂推理提供极其丰满且无偏的全局证据池，如图5.4所示。
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图 5.5 DeepMed深度研究模块时序逻辑图

5.3.4 深度研究模块

传统 RAG系统的“一次检索、单向生成”模式通常只能解决简单的显式事实问

答，难以应对长尾疑难病症中需要多步因果推演的复杂逻辑。为此，本模块基于先

进的代理工作流实例化了深度研究智能体（DeepResearch Agent），成为了整个平台

的“核心大脑”。当用户输入一段症状错综复杂的病历并开启深度研究模式时，智能

体不再急于输出最终结论，而是进入一个自主规划与动态深挖的循环闭环。

具体而言，该模块在代码底层的运行轨迹被严格划分为四个时序阶段，其后台

Worker、多智能体与外部检索引擎之间的状态流转与交互过程如图 5.5的 UML时序

图所示。首先是规划阶段，编排代理自动对宏大的初始问题进行降维拆解，生成包含

多项子任务的检索策略；其次是搜索阶段，系统并发调度前述的多源检索引擎，从

本地库与 PubMed中海量抓取候选片段；接着进入核心的策展阶段，智能体调用评估

算法对每条候选证据的医学相关度与可靠性进行量化打分，精准剔除无效噪声；最

后是反思阶段，智能体严格审视当前高质量证据链是否存在逻辑断层，如有缺失则
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图 5.6 DeepMed深度研究模块界面

自主生成新的衍生查询，开启下一轮深挖。在整个推演过程中，前端界面会通过流

式通道将智能体的每一步计划制定、证据过滤理由及反思过程以可视化的形式逐步

实时渲染。这种完全白盒化、具有自我纠错能力的动态推理机制，从根本上提升了

平台在复杂医疗决策场景下的专业性与可靠性。图 5.6 展示了深度思考功能的整体

过程。系统支持在有限 Token预算限制下进行可控的深度研究，并会返回带有文献

引用和网页引用的可解释性答案。

5.3.5 多源检索诊断模块

多源检索诊断模块是本平台执行高阶医学逻辑推演的核心工程落地。该模块旨

在解决医疗检索增强生成系统在处理复杂长文本时，因检索证据与诊断逻辑不匹配

而导致的 “推理漂移”问题。为了夯实推理的数据基石，本模块首先利用国际权威公

共医学文献库（PubMed）构建了大规模的专业医学知识库，并深度结合了 SNOMED

CT与 UMLS等权威知识图谱进行因果关系抽取。通过将非结构化的海量语料与结

构化的图谱相融合，系统构建了一个具备逻辑约束的因果关联网络。这一设计使得

系统不仅能进行浅层的语义匹配，更能精准识别出临床表征与深层病理之间的隐式

因果链路。

在具体的诊断执行逻辑上，基于上述因果网络构建了一套融合内省式验证机制

的自主智能体推演工作流。该工作流严格遵循源自适应路由、因果内省式过滤与多
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图 5.7 DeepMed多源检索诊断模块界面

智能体合成三个核心阶段：首先，面对错综复杂的初始医学提问，编排智能体会对其

进行原子化拆解，生成一系列子查询。随后，系统内置的源自适应路由中心会自主

将检索任务分发至权威文献库、广域互联网以及本地私有知识图谱中。在此过程中，

系统依托因果图谱路径辅助，精准识别医疗实体间的多跳因果关联，从而定向捕获

多维度的深层证据。在获取海量候选证据后，系统进入因果内省式过滤阶段：为了

剔除常见的共性偏见，系统主动执行对比假设发散，生成多种易混淆的干扰疾病假

设（即发起因果伪问题查询）；紧接着，系统引入对比验证奖权机制（证据降权），通

过动态计算各证据切片对目标假设与干扰假设的支撑度差异，对高价值的特异性证

据予以保留，并大幅惩罚、剔除无临床鉴别力的共性噪声。最后，经过筛选的核心证

74



上海大学专业硕士学位论文

据链被送入辩论验证阶段。系统实例化立场对立的正反方智能体，围绕不同疾病假

设下的逻辑一致性展开多轮交叉对抗质证，最终由法官智能体输出具备深度因果解

释力的裁决。在本平台上，该推演全过程通过前端可视化面板进行动态呈现，提升

了临床辅助决策的透明度与可信度,如图5.7所示。

5.4 本章小结

本章详细阐述了一个整合了多种检索方法和搜索引擎的 AI 驱动医学辅助诊断

平台（DeepMed Search）的设计与实现过程。针对当前医疗大模型应用中存在的信息

信源单一、长尾复杂病理推理容易产生 “推理漂移”，以及多智能体框架缺乏工程化

交互平台等核心痛点，本平台提出并落地了一套完整的全栈解决方案。

在整体架构设计上，系统采用了高可用、高并发的微服务分布式架构，结合

Next.js、PostgreSQL、Milvus 与 MinIO 混合存储，以及 BullMQ 异步队列，构建了

稳健的底层技术底座。在此基础上，本章详细剖析了系统自下而上的核心功能模块：

首先，通过知识库构建模块，系统实现了复杂医学多模态文档的保真解析与智能语

义切分入库；其次，借助 RAG系统模块和多源搜索引擎模块，平台打破了数据孤岛，

实现了本地知识库、PubMed权威学术库与广域互联网的集成；最后，系统工程化地

实现了深度研究与多源检索诊断模块，通过引入对比验证降噪以及多智能体交叉对

抗质证等高阶算法机制，将原本不可见的黑盒推理转化为结构化、白盒化、可溯源

的端到端可视化工作流。

综上所述，本章所设计的系统不仅完成了从理论算法到工程化落地的跨越，更

为真实临床决策与高难度的医学深层循证研究提供了一个透明、可信、高效的智能

化基础设施平台。
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第六章 总结与展望

6.1 总结

近年来，大语言模型在医疗问答领域展现出了巨大的潜力，但其固有的幻觉现

象以及传统 RAG系统存在的推理漂移问题，限制了大模型在严谨临床辅助决策中的

应用。为此，本文聚焦于面向复杂医疗场景的检索增强生成方法优化及平台落地实

现。通过融合因果知识图谱、多智能体协同框架以及多源搜索引擎，本文在提升医

疗问答的逻辑严密性、证据可靠性及交互透明度方面开展了系统性的研究。本文的

主要研究工作与核心贡献总结如下：

（1）针对传统医疗检索受限于表层语义匹配、无法实现逻辑对齐的问题，提出了

一种基于因果路径约束与用户查询伪问题生成的多轮检索增强方法。

该方法打破了传统 RAG 依赖词法相似度的局限，将结构因果模型与医学先验

逻辑模板引入非结构化文献的预处理中，生成具有明确逻辑指向的因果感知伪问题。

系统通过挖掘外部知识图谱中的标准病理逻辑链，设计了自适应迭代检索机制。通

过动态检测非结构化文本与图谱逻辑间的断层并触发重查询，本方法将传统 RAG的

单次静态召回升级为严密的动态循证补全过程。这一创新不仅从检索源头上阻断了

逻辑不兼容的噪声，还提升了模型在复杂医学推理任务中的证据覆盖率与逻辑自洽

性。

（2）针对多源医学证据间存在冲突与冗余、大模型难以甄别有效信息，容易产

生幻觉的问题，提出了一种基于证据特异性假设重排和多智能体辩论的检索增强方

法。

为了应对复杂临床表现背后的共性干扰因素，该方法模拟真实思考逻辑，主动构

建竞争性候选假设以发散推理边界。通过引入证据语义解耦与特征级过滤机制，系

统实现了对多维候选证据的细粒度打分，有效剥离了缺乏临床鉴别力的共性噪声。在

此基础上，依托动态自适应路由模块，系统构建了立场对立的多智能体质证与共识

裁决工作流。交叉校验机制的引入，使系统具备了更好的自我纠错能力，在有效抑

制幻觉生成的同时，显著提高了辅助诊断的准确率与特异性。

（3）针对核心算法理论向实际应用转化的壁垒，设计并开发了高度可视化的 AI
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驱动医学深度研究平台（DeepMed Search）。

为解决现有医疗多智能体算法缺乏系统级整合与透明交互的缺陷，本文依托高

并发微服务架构，独立开发了 DeepMed平台。底层打通了本地向量知识库（Milvus）、

PubMed权威文献库及 Web搜索，打破了医疗数据的信息孤岛。上层则集成了多模

态文档解析引擎（MinerU）与前述的因果检索及多智能体质证核心组件。该平台成

功将大模型不可见的黑盒推理，转化为包含智能路由调度、证据对比以及对抗辩论

的端到端白盒化工作流，为真实的临床辅助研究提供了一套更可信的智能化基础研

究系统。

（4）构建了多维度的严谨评估体系，在多个医疗权威基准数据集上验证了本文

所提架构的有效性与鲁棒性。

本文不仅在理论与系统架构上进行了创新，还开展了详细可靠的实证研究。通

过在公开的医疗问答数据集以及复杂的罕见病诊断数据集上进行大规模实验，并与

现阶段主流的 Hippo RAG、GraphRAG等前沿基线模型进行全面的对比测试与消融

实验。实验结果充分证明，本文所提出的底层因果逻辑对齐与多源证据对抗质证范

式，能够有效突破现有 RAG系统的性能瓶颈，在各个关键评价指标上均取得了更有

竞争力的表现，论证了该架构在复杂医疗决策场景下的实际应用潜力。

6.2 展望

尽管本文在医疗大模型检索增强方法的优化及系统工程化落地方面取得了一定

的成果，但在面对真实世界中极其复杂多变的临床医疗需求时，本系统在长尾知识

覆盖、推理效率以及隐私合规部署等方面仍存在局限性。针对现有系统的不足与医

疗人工智能的发展趋势，未来的工作将主要围绕以下四个方向展开深入系统性的探

索：

（1）基于 AutoResearch理念的医疗智能体自动化迭代

当前 DeepMed 平台的检索链路与多智能体工作流仍主要依赖人工规则设计与

经验调参。由于真实临床病例在疾病类型、检查项目和证据来源上具有较强异质性，

固定检索策略和统一推理流程难以适配所有场景。因此，后续工作可参考 AutoRe-

search ¬中自动化实验迭代的设计思路，探索受约束的策略优化机制。具体而言，系

统不直接开放对核心诊断逻辑的任意修改权限，而是将可调范围限定在安全边界较

¬ https://github.com/karpathy/autoresearch
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清晰的工程参数上，例如检索 Top-k、BM25与向量检索融合权重、知识图谱查询权

重、证据过滤阈值、多智能体质证轮次以及不同任务模板的选择策略。每次策略调

整后，系统均需先在固定验证集上进行离线评估，并从诊断准确率、证据覆盖率等

指标进行综合比较。只有当新策略在关键指标上稳定优于原策略，且未引入明显安

全风险时，才将其作为候选配置保留。同时，平台可进一步构建任务类型感知的模

块化工作流。通过这种受控的模块化优化方式，系统能够在保持安全边界和人工可

审核性的前提下，提高对不同医疗场景的适配能力与可维护性。

（2）面向长尾罕见病与中西医跨域知识的循证融合与解释性增强

本文对长尾罕见病场景中的检索诱导推理漂移问题进行了初步探索，但在中医

与西医交叉的复杂临床场景中，不同医学体系在概念表达、证据形式和推理路径上

仍存在差异。中医诊疗侧重舌象、脉象、证候等整体性表征，而西医罕见病诊断更

多依赖标准化表型和遗传学证据。因此，后续工作可参考 DeepRare等罕见病智能体

系统的思路，探索面向中西医交叉场景的异构表型映射与可追溯推理框架。系统可

对中医病例中的非结构化信息进行结构化整理，并结合医学词表、人工规则和大模

型辅助，将可对应的症状和体征映射至人类表型本体（HPO）或相关西医检查指标。

在完成特征对齐后，系统可围绕关键表型检索外部医学证据，并形成一整套有指标

依据的分层推理链。通过这种受控的工具协同方式，系统有望在保持证据可追溯和

人工可审核的前提下，提高对中西医交叉疑难病例及罕见病场景的适配能力。

（3）基于全栈开源工具的私有化部署与效率优化

本文引入的因果图谱检索与多智能体质证机制虽然提升了系统的逻辑严密性，

但也成倍增加了推理步骤与系统耗时。在真实的医院信息化环境中，不仅要求响应

速度快，且存在隐私数据保密的安全红线。因此，未来的工作将侧重工程落地，利

用成熟的开源工具链，将当前的系统原型重构为可离线运行的私有化方案。在底层

模型推理层面，计划在本地服务器上使用 vLLM等开源高性能推理引擎，挂载 Qwen

等优秀的开源大模型。在业务架构与统一部署层面，计划引入 Dify等企业级的开源

大模型应用编排框架来重构诊断工作流。最终，将大模型推理服务、编排框架、底层

的图数据库与向量数据库以及前端可视化界面，通过 Docker Compose进行全栈容器

化封装。通过这种方式，实现整套 DeepMed系统能够离线一键部署，打造一个自主

可控、低延迟的实用化辅助诊疗平台。
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6.3 未来挑战

（1）多源异构知识的自适应协同与融合机制

当前 DeepMed已能够协同利用医学知识图谱与非结构化文献数据，但在复杂临

床推理场景中，不同来源证据的有效融合仍存在挑战。结构化数据准确但灵活性不

足，文本数据信息丰富但存在噪声与冲突，现有方法多依赖静态检索与启发式聚合。

未来需要构建上下文感知的动态融合机制，使模型能够根据具体病例自适应评估证

据重要性并分配权重，从而减少无关信息干扰并提升推理质量。

（2）医学领域下的人机交互意图规约

医疗问答中，用户输入往往存在表达不规范和信息缺失的问题，直接用于检索

与推理易导致结果偏差。因此，在进入下游流程前，有必要对输入进行规范化处理。

系统应提取关键医学信息（如症状、病程、用药史等），并在信息不足或风险较高时

优先进行澄清，而非直接生成诊断结果。该过程有助于为后续检索与推理提供清晰

语义边界，从而提升系统的稳定性与可解释性。此外，未来还需要进一步研究多智

能体质证过程中的错误传播控制、裁决者偏见抑制以及跨模型、跨提示词条件下的

结论稳定性评估。

（3）中医数据缺乏与长尾场景下的幻觉问题

在中医等长尾医疗场景中，大模型易产生看似合理但不准确的生成结果。一方

面，当前缺乏高质量的中医结构化数据；另一方面，中医理论体系与现代语料分布

存在差异，增加了建模难度。未来需加强中医知识库建设，并提升模型在低资源场

景下的对齐能力，以缓解幻觉问题。
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