
元宇宙医学    2026 年 3 月第 3 卷第 1 期    Metaverse in Medicine，  2026，Vol. 3， No. 1

医学GPT研发的挑战与解决方案

白春学 1，2，3，4

1. 复旦大学附属中山医院呼吸与危重症医学科，上海  200032
2. 上海市呼吸物联网医学工程技术研究中心，上海  200032
3. 上海市呼吸病研究所，上海  200032
4. 复旦大学附属中山医院 AI+肺癌防治中心，上海  200032

［摘要］系统梳理医学 GPT研发面临的关键挑战，结合国际最新综述、评价框架、伦理治理与监管文件，以及白春学教授《肺

结节专家——BAIMGPT白皮书》，总结医学 GPT从通用大模型走向临床可用系统的主要解决路径。基于近年发表于高影响力

医学、数字医学与人工智能期刊的系统综述、方法学研究和真实工作流评价，同时结合 WHO 伦理治理文件与 FDA 人工智能器

械生命周期建议，从事实可靠性、知识更新、数据治理、多模态整合、工作流适配、可解释性、偏倚公平性与责任边界等方面，对

医学 GPT 研发的核心问题进行综合分析。现有证据显示，医学 GPT 的主要瓶颈并不只是一般意义上的“准确率不足”，而更集

中体现为幻觉与事实错误风险高、对新增医学知识吸收有限、医学数据异质性强且标签稳定性不足、单一文本模型难以支撑真

实临床中的多模态决策、离线高分与真实部署效果不一致、解释链与责任链不完整，以及偏倚、公平性和伦理治理问题突出。

高质量研究进一步指出，当前 LLM 对信息顺序和信息量敏感，指令遵循性不足，尚未准备好承担自主临床决策。医学 GPT 研

发的核心任务，不是单纯提升语言生成能力，而是将大模型重构为具备知识可靠性、流程适配性、可追溯性和制度可接受性的

医学智能系统。现阶段医学 GPT 更适合作为知识增强工具和流程支持工具，而非替代临床主体的自动决策系统；未来应坚持

“辅助决策而非替代决策”的基本边界，在强化数据治理、循证更新、真实世界验证和全生命周期治理的前提下稳步推进临床

应用。
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［Abstract］To systematically summarize the major challenges in developing medical GPT systems and, with reference to recent 
international reviews, evaluation frameworks, ethical and regulatory guidance, as well as Prof Chunxue Bai’s BAIMGPT White Paper, 
to outline practical solutions for translating large language models into clinically usable systems. Recent high-impact systematic 
reviews, methodological studies, real-world workflow evaluations, and governance guidance were synthesized to examine the main 
issues in medical GPT development, including factual reliability, knowledge updating, data governance, multimodal integration, 
workflow adaptation, explainability, bias, fairness, and accountability.　Current evidence indicates that the bottlenecks of medical GPT 
go well beyond imperfect accuracy. Major challenges include hallucinations and factual inconsistency, limited ability to absorb newly 
updated medical knowledge, heterogeneous clinical data and unstable labels, insufficient support for multimodal decision-making, 
weak adaptation to real-world workflows, incomplete explainability and accountability, and concerns regarding bias, fairness, and 
ethics. Current LLMs remain sensitive to information order and quantity and are not ready for autonomous clinical decision-making.　
The mission of medical GPT development is not simply to improve language generation, but to transform large models into trustworthy 
medical intelligence systems with reliable knowledge, workflow compatibility, traceability, and governance readiness. At present, 
medical GPT should be positioned as a tool for cognitive augmentation and workflow support rather than a substitute for clinical 
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生成式人工智能，尤其大语言模型的快速发

展，使医学信息处理正由“数字化记录”走向“智能

化组织”［1-2］。传统医疗信息系统的核心功能在于存

储、检索与传输，而医学生成式预训练变换器

（generative pre-trained transformer，GPT）进一步承担

了理解、归纳、重写、解释与交互的任务，因而在临

床文书生成、指南问答、患者教育、科研辅助和专病

管理等方面展现出独特价值。近年综述［1-2］普遍认

为，大语言模型（large language model，LLM）已成为

生物医学与医疗人工智能的重要前沿之一，但其真

正进入临床仍面临一系列系统性障碍。

需要强调的是，医学 GPT 并不是通用对话模型

在医疗场景中的简单复制［1］。医学场景具有高风

险、高责任、强时效与强监管等特点，任何看似轻微

的事实偏差、知识过时、语义误导或流程脱节，都可

能在真实诊疗中被放大为安全问题［3-5］。当前 LLM
在复杂临床决策中对信息顺序和信息量敏感，且难

以自然嵌入既有工作流，因此尚不适合承担自主临

床决策［3］。现有医疗 LLM 研究虽增长迅速，但评估

口径并不统一，且真实工作流证据明显不足［5］。

在我国专病场景中，这一问题又具有更强的实

践 导 向［6］。 白 春 学 教 授 在《肺 结 节 专 家 ——

BAIMGPT 白皮书》中提出，医学 GPT 不应停留在一

般化医学问答，而应服务于肺结节等高价值专病场

景中的筛查、风险分层、随访管理、患者教育和医患

协同［7］。由此可见，医学 GPT 的先进性最终不取决

于语言是否更自然，而取决于其能否与专病知识、

循证证据、数字平台和真实工作流形成闭环［7］。这

也正是本文讨论“挑战与解决方案”的现实出

发点［7］。

1　幻觉与事实错误：医学GPT最根本的安全挑战

医学 GPT 研发首先必须解决幻觉与事实错误

问题。医学内容不同于一般文本生成，其输出很可

能被直接用于检查安排、随访计划、风险沟通甚至

治疗建议，因此“表述流畅但事实不实”的回答比

“明显答错”更危险。现有高质量研究反复显示，

LLM 在医学任务中的错误往往披着专业表达的外

衣，具有较强迷惑性。

这一风险在临床决策场景中尤其突出。临床

判断建立在不完整、非线性、带时间顺序且高度情

境化的信息之上，远比医学考试题复杂［3，5］。当前

LLM 在面对这类任务时，不仅结果受提示变化影响

显著，而且在长上下文中容易出现重点漂移与指令

偏离，因此尚不足以承担自主临床决策［3］。这意味

着，医学 GPT 的危险不只是“不会”，而是“会以足够

像真的方式说错”。

从工程上说，这一问题决定了医学 GPT 不能被

设计成无限制的自由生成系统，而必须被设计成受

证据、规则和场景边界共同约束的输出系统。换言

之，医学 GPT 的目标不是“像专家一样表达”，而是

“在证据约束下稳定表达”。这一点构成后续检索

增强生成（retrieval-augmented generation，RAG）、知

识中台和规则护栏的理论基础［8］。

2　知识更新与版本管理：医学GPT不能停留在静态

记忆

医学知识更新快，直接决定了医学 GPT 不能主

要依赖预训练参数中的静态记忆。指南每年可能

修订，药品适应证可能变化，支付规则和院内路径

也在持续调整［8］。目前并没有证据表明“通用型临

床 LLM”能够稳定覆盖大范围临床任务，其部署仍

然依赖具体任务与具体知识供给方式。

知识更新问题在医学中并不只是“新旧差异”，

更是“版本与适用性问题”［8］。同一临床问题往往同

时受到国际指南、国内共识、专科推荐、本院制度和

可及性条件的共同影响。如果模型不能区分“何

时、何地、针对何人群、依据哪一版证据”来作答，就

容易出现表面正确、实际不可执行的回答。

因此，医学 GPT 研发必须引入动态知识中台。

指南、药典、专病路径和院内制度应进行版本化管

理，并通过检索增强生成在输出前被动态调用。只

有这样，模型输出才不仅“像正确答案”，而且“是当

前场景中的正确答案”。这一步看似是技术优化，

实则是临床可用性的基本门槛。

3　数据异质与标签不稳：模型上限取决于数据治理

质量

医疗数据看似丰富，真正可用于模型训练与部

署的数据却常常充满噪声［9］。病历自由文本比例

高，缩写体系杂糅，历史复制粘贴常见；影像、病理、

检验和随访信息来自不同系统，字段不统一，时间
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轴不完整［10］。当前医疗 LLM 研究在评估数据类型、

任务设置、评价维度和应用场景方面缺乏统一性，

这从侧面反映出基础数据质量与任务定义仍然

不稳［5］。

更重要的是，医学任务的“标签”本身并不总是

稳定［5，9］。许多临床问题没有唯一答案，而取决于疾

病阶段、风险等级、资源条件和专家判断［9-10］。例如

“是否进一步检查”“何时复查”“是否转诊”，都具有

明显情境依赖。这使得医学 GPT 的研发不仅是模

型学习问题，也是任务建模问题。若任务定义过

粗、标签构建过度简化，模型即便取得较好离线表

现，也可能在真实场景中迅速失效。

因此，数据治理不能被视为训练前的辅助步

骤，而应被视为整个医学 GPT 工程的底层基础设

施。术语标准化、模板统一、结构化抽取、时间轴重

建、脱敏处理、专家标注和金标准验证集建设，都会

直接决定模型输入边界与输出上限。没有高质量

数据治理，所谓“高性能医学 GPT”往往只是演示效

果，而不是临床能力。

4　多模态整合不足：文本优势尚未自动转化为临床

智能

当前多数医学 GPT 的优势主要体现在文本任

务上，如摘要、改写、问答和说明生成。但临床决策

从来不是单一文本任务，而是多模态、多时序、多角

色共同作用的结果［10-11］。真实判断常常依赖影像、

病理、检验、生命体征、既往治疗反应和患者报告结

局的综合分析［10-11］。近年综述［1，10-11］普遍指出，医疗

LLM 的下一阶段关键并不只是更好的文本生成，而

是与工具调用、检索系统及多模态模型的协同。

这一不足在专病场景中尤为突出。以肺结节

管理为例，真正有临床价值的系统，不能只会解释

“报告写了什么”，而应能结合结节影像学特征、既

往 CT变化、吸烟史、家族史与随访时间轴，生成符合

风险分层逻辑的建议［7］。BAIMGPT 之所以具有代

表性，正是因为它强调肺结节筛查—评估—随访—

教育的全流程整合，而不是单轮问答［7］。

因此，医学 GPT 若想从文本能力跨越到临床能

力，必须从“纯语言模型”升级为“多模态专病智能

体”。文本模型仍然重要，但更重要的是它能否调

度其他模块，并把分散信息整合为结构化、可复核

的临床支持输出。

5　工作流适配问题：离线成绩高，不代表真正能落地

医疗 LLM 研究中最常见的误区之一，是将题库

成绩、基准表现或回顾性模拟结果视为真实临床可

用性的充分证据［3-5］。事实上，医学 GPT是否真正有

价值，取决于它能否在门诊、病房、会诊、MDT 和随

访等工作流中减少重复劳动、缩短信息整理时间并

降低遗漏［4-5，10］。当前 LLM 不仅容易受信息呈现顺

序影响，而且难以自然适配既有工作流，这意味着

离线“答得好”与真实“用得上”之间存在明显

鸿沟［3］。

目前并无证据支持“一个通用临床 LLM”可以

跨场景稳定胜任广泛任务，因此更现实的策略是按

具体任务、具体风险等级和具体场景部署模型［10］。

也就是说，医学 GPT 研发的对象，不应只是模型，而

应是“模型+界面+输入方式+复核路径+日志机制”

的完整工作流单元［4，10］。

由此可见，医学 GPT 要想真正落地，关键不只

是更高的能力分数，而是更低的部署摩擦［3-5，10］。它

必须接得进现有系统、嵌得进现有流程、经得起临

床复核，并最终为医生节省时间而不是增加新的操

作负担［4，10］。

6　可解释性与责任边界：医学 GPT 必须被审计，而

不只是被赞叹

临床信任并不来自模型“写得像医生”，而来自

模型的输出“有据可查、可被复核、可被问责”［5，12-14］。

医生真正关心的问题包括：模型依据了哪些数据？

调用了哪一版指南？是否存在不确定性？最终由

谁负责［12-14］？当前医疗 LLM 研究仍缺乏足够统一

和稳健的评价框架，这意味着很多“高表现”结果还

不足以直接转化为可审计的临床能力［5］。

与此同时，WHO关于人工智能健康治理的文件

和 FDA 关于 AI 医疗器械软件功能生命周期管理的

建议，都强调透明性、问责性、持续监测和风险管理

的重要性［13-14］。对医学 GPT 而言，这些原则同样适

用：高风险输出必须可追踪，知识来源必须明确，异

常输出必须可回溯，人工监督必须被记录［13-14］。

因此，医学 GPT 真正需要的不是表面“会解

释”，而是深层“能审计”［12-14］。一个临床可接受的系

统，应能清楚展示证据来源、关键变量、规则校验结

果以及人工确认节点。只有当证据链和责任链同

时存在，医学 GPT 才可能逐步获得真实世界的临床

信任。

7　偏倚、公平性与本土化：不能只追求平均表现

医学 GPT 的另一个深层问题，是偏倚、公平性

和本土适配［5，13，15-16］。现有研究往往过度聚焦总体
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性能，而对不同亚群、不同语言、不同医疗资源水平

下的表现差异关注不足［5］。这意味着，一个“平均准

确率较高”的模型，仍可能在某些特定人群或特定

场景中持续输出不利结果。

对中国医学场景而言，本土化校准尤其关键［7］。

国际高等级证据固然重要，但若模型忽视本土指

南、基层医疗条件、患者沟通习惯和分级诊疗结构，

就可能出现“证据上先进、执行上脱节”的情况［16］。

BAIMGPT 所强调的专病路径与本土流程整合，正提

示医学 GPT 必须在国际证据与本土实践之间建立

桥梁，而不能简单移植国外模型逻辑［7］。

因此，医学 GPT 的评价不应止于总体准确率，

而应延伸到亚组稳定性、公平性、可及性、语言适配

性和本土适应性［5，15-16］。公平性不是锦上添花的指

标，而应成为研发起点中的基本原则［13，15-16］。

8　解决路径之一：知识中台+RAG+规则引擎

综合现有文献［1，6，8，10］，最可行的方向并不是继

续依赖“更大的单体模型”，而是搭建知识驱动型系

统架构。基础模型负责理解与生成，知识中台负责

存放并更新指南、药典、共识和院内制度，RAG 负责

在回答前检索当前可用证据，规则引擎负责对剂

量、禁忌证、危急值和高风险建议进行边界约束。

临床部署应围绕任务需求选择 LLM，而不是预设存

在一个全能模型［10］。

这种架构的价值在于，它把医学 GPT 从“参数

驱动的回答系统”转化为“知识驱动的临床支持系

统”［1，6，10］。对医疗来说，真正重要的并不是模型记

住了多少知识，而是它在给定场景中能否调用正

确、最新、适用的知识，并把这些知识转换为可复核

的输出［8，10，13-14］。

9　解决路径之二：人机协同与风险分级部署

现阶段，医学 GPT 更合理的定位是认知增强工

具和流程支持工具，而不是替代医生的自动决策主

体［3-5，10］。当前 LLM 尚未准备好自主临床决策，这一

结论已得到高质量研究的明确支持［3］。因此，部署

策略必须围绕风险分级展开［14］。

低风险任务如病历摘要、出院小结初稿、患者

教育材料和文献综述初稿，可采用“模型生成—人

工快速确认”［4，10］。中风险任务如分诊建议、编码辅

助、随访提醒，可采用“模型提示—规则校验—人工

签发”［10］。高风险任务如诊断、治疗选择和危急值

处置，则必须坚持“模型辅助—专家裁决”［3，13-14］。这

一模式并非保守，而是当前证据条件下最稳妥也最

现实的实施路径。

10　解决路径之三：专病化、多模态与全生命周期

治理

从未来趋势看，医学 GPT 最有前景的方向，不

是做一个“什么都能聊一点”的通用医学机器人，而

是围绕肺结节、慢阻肺、哮喘、睡眠呼吸障碍、肿瘤

MDT 等高价值场景，建设专病化、多模态、流程化的

智能体［7，10-11］。按任务和场景部署，而非追求无边界

泛化，更符合当前证据与临床现实［10］。

同时，医学 GPT 研发不应在“模型上线”那一刻

结束［5，10］。上线后的知识更新、性能漂移、异常监

测、采纳率变化和安全事件回顾，都属于全生命周

期治理的一部分［13-14］。没有标准化的持续评估，任

何早期高表现都不足以保证长期安全有效［5］。也正

因此，未来真正领先的医学 GPT，不会只是“更会

写”，而会是“更能被管理、更能被复核、更能持续

进化” ［10，13-14］。

综上所述，医学 GPT 研发已经从“证明大模型

能够进入医学”转向“证明大模型能够安全、稳定、

可监管地服务医学”的阶段。现有高质量研究一致

表明，其主要瓶颈并不只是一般性的准确率问题，

而是幻觉、知识时效性不足、数据异质性高、多模态

整合困难、工作流适配不足、可解释性不充分以及

偏倚与治理风险等系统性难题。尤其需要强调的

是，当前 LLM 仍不适合自主临床决策［3］。

因此，医学 GPT 的未来不应继续沿着“更大的

模型、更高的考题得分”这一单线逻辑推进，而应转

向以知识中台、RAG、规则引擎、人机协同和全生命

周期治理为核心的医学智能系统。白春学教授提

出的 BAIMGPT路径也进一步说明，在我国专病场景

中，专病化、流程化和本土化，是医学 GPT 走向高质

量落地方案的重要方向［7］。总体而言，现阶段医学

GPT 更适合作为辅助决策与流程支持工具，而非替

代临床主体的自动决策系统［3-5，10］。未来只有在数

据治理、循证更新、真实世界验证与制度治理同步

强化的前提下，医学 GPT 才可能真正从原型走向平

台、从概念走向临床现实［13-14］。
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