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大语言模型与多模态模型在临床医学中的应用与挑战*
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摘要:大语言模型(Large
 

Language
 

Models,LLMs)和多模态模型(Multimodal
 

Models,MMLs)通过整合文

本、图像、语音等多模态数据,为临床诊断、个性化治疗及慢性病管理提供了全新的技术支持。本文系统梳理了

LLMs和 MMLs的技术基础及其在临床医学中的应用场景,包括临床诊断与决策支持、个性化医疗、慢性病管

理等领域,探讨了其在提升诊断准确性、优化治疗方案及改善患者健康管理等方面的潜力与局限性。同时,深
入分析了LLMs和MMLs在医疗领域面临的技术挑战,包括模型泛化能力不足、可解释性与透明性欠缺、隐私

与数据安全风险,以及与现有医疗系统的兼容性问题,并阐述了这些挑战对技术落地和推广的影响。最后,本
文展望了模型优化、数据融合及隐私保护等方面的发展方向,提出通过技术创新与跨领域协作,推动人工智能

(Artificial
 

Intelligence,AI)技术在医学领域的深度应用,为提升医疗服务效率和质量提供参考。
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  近年来,人工智能(Artificial
 

Intelligence,AI)技
术,尤 其 是 大 语 言 模 型(Large

 

Language
 

Models,

LLMs)和多模态模型(Multimodal
 

Models,MMLs),
在自然语言处理与多模态数据处理领域取得了显著

进展。LLMs凭借强大的语言生成与理解能力,显著

提升了文本数据的分析与处理水平;而 MMLs通过

整合文本、图像、语音等多模态数据,进一步提高了信

息处理的全面性和准确性[1]。同时,临床医学正经历

一场由大数据驱动的变革。电子病历、医学影像、基
因组数据及可穿戴设备等多源数据的积累,为医学研

究与实践提供了前所未有的丰富资源。然而,这些数

据的复杂性与多样性也对现有的临床数据处理能力

提出了严峻挑战。只有在临床大数据充分积累且能

够有效整合的前提下,LLMs和 MMLs的优势才能

得以充分发挥,通过高效处理海量的结构化与非结构

化数据,提取关键信息,并实现多模态数据融合,从而
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大幅提升临床数据处理的效率和决策支持能力。这

些技术的应用不仅帮助临床工作者快速获取有价值

的信息,还能通过融合多模态数据实现更精准的疾病

诊断、个性化治疗方案制定及健康管理服务,对医疗

行业产生深远影响[2]。

  本文拟梳理LLMs和MMLs在临床医学中的技

术基础、应用场景及面临的挑战,重点探讨它们在临

床诊断、个性化医疗及慢性病管理中的潜力与局限

性,并展望未来在模型优化、数据融合及隐私保护等

方面的发展方向,以期为推动AI技术在医学领域的

深度应用提供参考。

1 技术基础

1.1 LLMs的技术原理与发展现状

  LLMs是基于深度学习的自然语言处理模型,其
核心架构为 Transformer。该模型通过自注意力机

制有效捕捉文本中的长距离依赖关系,并采用两阶段

训练范式:首先通过海量无监督数据进行预训练,学
习通用语言表征,包括语法、语义和上下文信息;随后

基于少量标注数据进行微调,以适配文本生成、问答、
机器翻译及逻辑推理等下游任务[3]。当前,全球范围

内已涌现多款具有代表性的LLMs。国际主流模型

包括 OpenAI的 GPT系列、Google的 Gemini、An-
thropic的Claude以及 Meta的LLaMA系列;国内

典型模型则有百度的“文心一言”、清华大学与智谱

AI联合研发的“智谱清言”、阿里巴巴的“通义千问”
等,这些模型在中文场景及垂直领域(如医疗、教育、
金融)的表现可圈可点[45]。此外,最新发布的国产大

模型DeepSeek在多项基准测试中表现优异,其综合

性能已达到与ChatGPT4.0比肩的水平,进一步彰

显了我国在AI领域的技术实力与创新潜力。

1.2 MMLs的特性与应用

  MMLs通过整合文本、图像、语音等多模态数

据,在统一的表示空间中实现跨模态对齐与信息融

合,从而整合不同数据源的互补信息,显著提升任务

处理的综合性能和准确性[6]。目前,该领域的代表性

模型包括OpenAI的GPT4V、Google的Gemini以

及阿里巴巴的“通义万相”。这些模型支持多模态交

互,适用于图像描述、视觉问答等复杂任务。此外,清
华大学与智谱AI联合研发的GLM4VPlus进一步

扩展了多模态处理能力,在图像分析、视频理解和时

序感知等专业领域展现出突出优势[6]。

1.3 临床大数据的支持与整合

  临床医学中大数据为LLMs和MMLs的发展提

供了丰富的数据支撑,包括电子病历、医学影(图)像、
基因组数据和可穿戴设备数据等[7]。LLMs通过分

析海量医学文本数据,能够掌握专业知识并应用于临

床辅助决策、智能问诊和患者教育;而 MMLs则通过

融合文本、医学影(图)像和基因组数据等多模态数

据,提供更精准的诊断支持[7]。此外,大数据技术在

数据清洗、标注、存储和分析流程中的优化,进一步提

升了这些模型在复杂临床环境中的适应能力。

1.4 临床AI技术框架整合

  基于上述技术基础,本文构建了一个LLMs与

MMLs在临床工作流中的整合框架(图1)。该框架

由4个核心层次构成:临床数据输入层、AI模型层、
临床应用层和反馈优化层。临床数据输入层中,系统

整合了电子健康记录(Electronic
 

Health
 

Record,

EHR)、医学影像、基因组数据、可穿戴设备数据以及

医学文献知识库等多源异构数据,为AI模型提供全

面支撑。AI模型层中,LLMs主要负责医学文本语

义理解、临床决策支持和知识问答,而 MMLs则专注

于医学影像分析、多模态数据融合和跨模态推理。临

床应用层将模型输出运用到诊断支持、个性化治疗方

案、慢性病管理和健康风险预测等实际场景。反馈优

化层通过临床验证、模型优化和性能评估形成闭环,
不断提升系统效能,确保 AI技术能够精准、高效地

服务于临床实践。
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图1 LLMs与 MMLs在临床工作流中的整合框架

Fig.1 Integration
 

framework
 

of
 

LLMs
 

and
 

MMLs
 

in
 

clinical
 

workflow

2 应用场景

2.1 临床诊断与决策支持

2.1.1 LLMs在临床诊断与决策支持中的应用潜力

与挑战

  LLMs在临床诊断与决策支持中展现出巨大的

潜力,能通过分析海量医学文本数据(如电子健康记

录、指南和医学文献等),为医生提供高效、精准的辅

助工具。在病例分析中,LLMs可快速提取患者主

诉、病史、检查结果等关键信息,并生成结构化摘要,
帮助医生梳理诊疗思路。在决策支持方面,LLMs能

够基于医学知识库和实时患者数据回答复杂医学问

题,为医生提供诊断建议或治疗方案参考。例如,输
入患者症状和体征后,模型能结合临床指南生成可能

的诊断列表及后续检查项目建议。然而,LLMs在临

床实践中的应用仍存在局限性。一方面,受训练数据

质量影响,LLMs在真实临床场景中的诊断准确率仍

有待提高。研究显示,ChatGPT在临床工作流程中

的平均诊断准确率为71.8%,而初始鉴别诊断准确

率仅为60.3%[5,89]。另一方面,LLMs对罕见病和

新发疾病的识别能力有限,且缺乏动态更新医学知识

的机制[10]。此外,由于医疗隐私保护和数据共享限

制,LLMs难以获得充足的临床数据进行专项训练或

微调,进一步制约了其应用效果。

2.1.2 MMLs在医学图像诊断中的应用与挑战

  近年来,MMLs在医学图像诊断领域取得了显

著进展。这些模型能够通过学习大量标注数据,自动

识别和分析医学图像中的病灶特征,为临床医生提供

精准的辅助诊断。例如,CHIEF模型由哈佛大学开

发,专门用于组织病理学成像评估,在19种癌症的诊

断中准确率高达94%[11];PathChat系统是哈佛医学

院开发的视觉语言通用AI助手,其诊断准确率超过

80%,甚至超越GPT4V[12],该系统不仅能分析病理

图像,还能提供诊断推理、辅助检测以及疾病风险因

素、预后和治疗建议;SkinGPT4
 

基于 MMLs,可通

过图像分析提供交互式皮肤病诊断和治疗建议,其诊

断结果与皮肤科医生的一致 性 达 到78.76%[13];

MMLs在B细胞淋巴瘤(BNHLs)亚型分类和治疗

预测任务中的准确率为92.4%,相比传统的COO分

类器(准确率为70%-80%),提升幅度达12%-
22%[14](表1)。可见,MMLs显著提升了疾病检测

的效率和准确性,尤其在病理切片、X光、磁共振成像

(MRI)和计算机断层扫描(CT)等影像分析中展现出

巨大潜力。

  然而,MMLs在医学图像诊断中的应用仍面临

诸多挑战。首先,多模态数据的融合过程较为复杂,
不同成像设备的成像原理和参数差异可能导致数据

在时间和空间上出现不一致性,进而影响模型的诊断

准确性[15]。其次,现有算法的泛化能力有限,在不同

任务中的表现差异较大,如某些算法在微血管浸润识

别任务中表现优异,但在脑肿瘤病理分级任务中的性

能却相对较差[16]。此外,尽管多模态医学图像技术

已在部分领域(如肾小球疾病分类与乳腺癌的诊断)
得到应用,但其在临床实践中的普及程度仍然较低,

09



邹源等.大语言模型与多模态模型在临床医学中的应用与挑战

表1 LLMs、MMLs与传统方法/模型在医学诊断任务中的准确率对比

Table
 

1 Accuracy
 

of
 

LLMs
 

and
 

MMLs
 

compared
 

with
 

conventional
 

methods/models
 

in
 

medical
 

diagnostic
 

tasks

模型名称
Model

 

name
诊断任务

Diagnosis
 

mission
模型准确率/%
Model

 

accuracy/%

对比方法/模型
Compared
method/model

对比方法/
模型准确率/%
Compared
method/model

 

accuracy/%

提升幅度/%
Improved

 

accuracy/%

CHIEF Certain
 

cancer
 

diagnosis
 

and
 

survival
 

prediction
 

(specific
 

cancer
 

types
 

are
not

 

listed)

>80.0 Basic
 

AI
 

model
 

based
 

on
 

pathological
 

images
<70 10-20[11]

PathChat Pathological
 

diagnosis
(based

 

on
 

tissue
 

section
images

 

and
 

multimodal
 

input)

81.2 LLaVA
 

1.5,LLaVA
Med,GPT4V

50-70 11-30[12]

SkinGPT4 Diagnosis
 

of
 

skin
 

diseases
 

(based
 

on
 

image
 

analy
sis)

78.76 MiniGPT4,ChatGPT,
ChatCAD

<50 30[13]

Multimodal
 

models
 

for
 

BNHLs

Subtype
 

classification
 

and
 

treatment
 

prediction
 

of
 

BNHLs

92.4 COO
 

classifier 70-80 12-22[14]

这与医疗机构对新技术的接受度、设备投入成本以及

医务人员的培训水平密切相关[1718]。

2.2 个性化医疗

2.2.1 疾病预测与诊断

  个性化医疗的核心是根据患者个体差异(如基因

组特征、病史、生活方式等)制定精准的治疗方案。

LLMs和 MMLs通过处理和分析复杂的异构数据

(包括基因组数据、医学影像和电子健康记录),为疾

病预测和诊断提供了强有力的支持。这些模型能够

整合多种数据来源,帮助医疗专业人员全面评估患者

的健康状况,从而制定更精准的治疗方案[1920]。例

如,Isavand等[14]不仅系统梳理了B细胞淋巴瘤肿瘤

微环境(TME)在肿瘤发生、发展和治疗中的关键作

用,还通过AI系统整合基因组、转录组、临床及病理

成像等多模态数据,构建了B细胞淋巴瘤肿瘤微环

境的多尺度图谱;Liu等[21]采用Kassandra算法解析

RNA测序数据,利用对抗正则化变分图自动编码器

分析细胞间空间关系,并结合卷积神经网络(CNN)
进行细胞分割和类型识别,从而深入探讨了TME对

治疗响应的影响。此外,帕金森病预测研究表明,基
于多模态数据(包括临床数据、遗传学信息和转录组

学数据)构建的模型在预测性能上显著优于单一数据

类型的模型。Makarious等[22]的研究表明,嗅觉功能

测试(University
 

of
 

Pennsylvania
 

Smell
 

Identifica-
tion

 

Test,UPSIT)和遗传学多态性评分(Polygenic
 

Risk
 

Score,PRS)是帕金森病预测的关键指标,该研

究通过无偏网络分析识别出13个与帕金森病相关的

基因簇,这些基因可为该疾病的治疗提供新的靶点。

2.2.2 药物选择与剂量优化

  LLMs和 MMLs在个性化医疗的药物选择与剂

量优化方面展现出巨大潜力。通过整合基因组数据、
电子健康记录和患者症状等多模态数据,这些模型能

够解析基因变异与药物反应之间的复杂关联,从而为

患者提供个性化的用药方案。以部署在上海东方医

院的 MedGo模型为例,该模型是针对中国医疗环境

优化的专业LLMs,具有强大的多模态数据整合与药

物剂量优化功能。MedGo模型通过自然语言处理

(NLP)技术解析文本数据(如电子健康记录、医生笔

记),并利用计算机视觉技术处理医学影像数据(如
CT、MRI),实现对患者健康状况的全面评估。具体

而言,该模型能够综合患者的个体特征(包括年龄、体
重、基因型、病史等)和实时临床数据推荐最佳药物剂

量方案,同时通过分析药物相互作用、不良反应史和

过敏信息,确保治疗方案的安全性和有效性。研究表

明,LLMs可根据患者的基因型数据调整药物剂量,
从而提升疗效并降低不良反应风险[23]。在临床实践

中,MedGo模型通过结合基因检测结果和治疗反应

数据优化抗癌药物剂量,显著提高了治疗效果,同时

减少了副作用发生率[24]。

2.3 慢性病管理

2.3.1 多模态数据整合与疾病监测

  慢性病(如糖尿病、高血压、心血管疾病)的管理

需要持续监测患者的多模态数据,包括电子健康记

录、可穿戴设备数据采集的生理参数(如心率、血压、
血糖水平)、医学影像(如超声、CT)数据以及生活方

式(如饮食、运动、睡眠)数据。MMLs能够整合这些
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异构数据源,通过构建统一的表示空间对不同模态数

据进行处理和分析,从而实现对患者健康状况的全面

监测。例如,基于可穿戴设备数据和电子健康记录构

建的 MMLs可以实时监测患者的血糖波动情况,并
结合历史数据预测血糖变化趋势,为糖尿病患者提供

动态监测和早期预警支持[25]。在心血管疾病管理

中,MMLs通 过 整 合 心 电 图 (Electrocardiogram,

ECG)数据、可穿戴设备记录的心率波动数据和医学

影像数据,能够实时识别心律失常等异常情况,并评

估潜在的心血管风险,为临床干预提供决策支持[26]。

2.3.2 个性化健康干预与生活方式指导

  LLMs在慢性病管理中的另一重要应用是提供

个性化健康干预和生活方式指导。通过综合分析患

者的病史、体检报告和生活习惯数据,LLMs能够生

成个性化的健康建议[27]。以高血压患者为例,LLMs
可根据患者的饮食日志和动态血压监测数据,提供具

体的饮食调整建议(如减少钠盐摄入量、增加富钾食

物)以及个性化的运动处方(包括有氧运动类型、强度

和时间)[26]。

2.3.3 风险预测与长期管理

  LLMs和 MMLs通过分析患者的长期健康数

据,能够识别潜在的疾病风险和健康恶化趋势。具体

而言,MMLs可以整合患者的基因组数据、生活方式

参数和环境因素,预测糖尿病患者发生并发症的风

险,并生成相应的预警提示[28]。同样地,LLMs通过

对电子健康记录进行深度语义分析,能够发现患者可

能忽略的健康隐患,如未充分记录的症状或潜在的药

物不良反应,并及时向医患双方发出提醒。此外,

LLMs还能协助医生制定个性化的长期管理方案,通
过持续的行为干预帮助患者改善生活习惯,从而有效

延缓疾病进展并提高生活质量[29]。

3 技术挑战

  除上述应用场景中提到的数据质量和多模态融

合的具体挑战外,LLMs和 MMLs在医疗领域中的

应用还需突破以下系统性技术障碍。

3.1 模型泛化与跨模态协同

  尽管现有研究已证明LLMs和MMLs在特定场

景下的有效性[1113],但跨模态的深度协同仍存在技术

瓶颈。不同模态间的信息互补机制尚未完全明确,例
如影像特征与自然语言描述的语义对齐可能因疾病

类型差异而失效[30]。此外,模型对医疗数据分布的

敏感性导致其在跨机构、跨地域应用时性能显著下

降,因此需要建立更鲁棒的特征提取框架以提升泛化

能力。

3.2 模型可解释性与透明性

  医疗领域对模型的可解释性要求极高,而LLMs
和 MMLs的“黑箱”特性使得其决策过程难以被完全

理解。这种透明性不足可能导致医生对模型结果缺

乏信任,从而阻碍其临床应用。因此,如何提升模型

的可解释性,使其能够清晰展示决策依据,是当前亟

待解决的关键问题。

3.3 隐私保护与数据安全

  医疗数据涉及高度敏感的个人信息,因此在模型

训练和应用过程中必须严格遵守隐私保护法规,如
《通用数据保护条例》(GDPR)和《健康保险可携带性

和问责法案》(HIPAA)。然而,大规模的模型训练依

赖于海量高质量数据,如何在满足隐私保护要求的同

时获取足够的数据,仍是一项亟待应对的挑战[31]。
此外,模型在实际应用中还需防范潜在的数据泄露和

安全风险,确保患者信息的安全性。

3.4 临床部署与实际适用性

  将LLMs和MMLs应用于临床实践面临多重障

碍,包括高计算资源需求、实时性要求、系统兼容性等

问题[32],具体表现如下:(1)高计算资源需求。模型

运行依赖高性能硬件(如GPU或TPU集群),同时

伴随高昂的维护成本和能源消耗,这对资源有限的基

层医院和发展中国家医疗机构构成显著负担。(2)实
时性要求。在急诊或手术室等高压场景中,系统延迟

可能直接影响诊疗效率和患者安全,因此对模型的响

应速度提出极高要求。(3)系统兼容性。许多医疗机

构仍在使用定制化或老旧的电子健康记录系统,这些

系统通常缺乏统一的数据结构和标准化接口,导致与

现代AI系统的集成困难。为实现无缝对接,需开发

复杂接口以弥合技术差异,并对现有数据进行标准化

处理,以确保数据格式、语义和结构的一致性。这一

过程不仅增加技术开发工作量,还可能涉及系统改造

或升级,进一步提高实施成本和技术门槛。(4)隐私

法规约束。涉及患者敏感数据的模型部署必须严格

遵循GDPR、HIPAA等法规,这在一定程度上增加

了部署的复杂性。(5)模型更新与扩展成本。随着临

床数据的积累和医学知识的快速更新,模型需频繁更

新以保持准确性。然而,更新过程通常需要重新训练

或微调,不仅耗时耗力,还可能影响系统稳定性[33]。

  上述技术挑战与第2节的应用场景限制共同构

成双重阻碍:应用层挑战(如诊断准确率问题、设备兼
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容性障碍)直接制约技术落地,而系统性技术障碍(如
模型泛化能力、可解释性等)则影响整个医学 AI生

态的发展。这种分层结构表明,医学AI的应用突破

不仅需要解决具体场景的实践问题,还需要攻克基础

性技术瓶颈。

4 展望

  LLMs和 MMLs在临床医学领域展现出巨大潜

力。通过整合多模态医疗数据和智能分析技术,这些

模型显著推动了精准诊断、个性化治疗及慢性病管理

等重要领域的发展。尽管目前仍面临数据质量参差、
模型可解释性不足和患者隐私保护等挑战,但随着算

法技术的持续优化和相关政策的逐步完善,这些模型

必将在未来医学实践中发挥更加重要的作用,为提升

医疗服务的效率和质量提供强有力的技术支撑。为

充分发挥这些模型的临床价值,未来研究应重点关注

以下4个方面:(1)算法性能提升方面,需要着力提高

数据质量并增强多模态融合能力,开发具有更强泛化

能力的预处理和多模态学习框架,同时利用自监督学

习等技术缓解医疗数据标签稀缺的问题。(2)可解释

性方面,应重点探索能够透明化模型决策过程的创新

算法和可视化工具,以增强临床医生对模型输出的信

任度[34]。(3)隐私保护方面,可采用联邦学习和差分

隐私等前沿技术,在确保数据安全的前提下实现医疗

信息的高效共享与利用[35]。(4)临床转化应用方面,
需优化模型的轻量化设计,加强真实医疗场景下的系

统性验证,确保模型在复杂临床环境中的稳定性和适

用性[36]。实现这些目标的关键在于建立高效的跨学

科协作机制,促进医学专家、数据科学家和工程师之

间的深度合作。只有通过协同创新,才能充分发挥

AI技术在医疗领域的变革性潜力。
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Abstract:Large
 

Language
 

Models
 

(LLMs)
 

and
 

Multimodal
 

Models
 

(MMLs)
 

integrate
 

text,images,and
 

audio
 

data
 

to
 

provide
 

innovative
 

technical
 

support
 

for
 

clinical
 

diagnosis,personalized
 

treatment,and
 

chronic
 

disease
 

management.The
 

technical
 

foundations
 

of
 

LLMs
 

and
 

MMLs
 

and
 

their
 

applications
 

in
 

clinical
 

medicine,inclu-
ding

 

clinical
 

diagnosis
 

and
 

decision
 

support,personalized
 

treatment,and
 

chronic
 

disease
 

management,are
 

sys-
tematically

 

reviewed.The
 

potential
 

and
 

limitations
 

of
 

LLMs
 

and
 

MMLs
 

in
 

enhancing
 

diagnostic
 

accuracy,op-
timizing

 

treatment
 

plans,and
 

improving
 

patient
 

health
 

management
 

are
 

explored.Furthermore,the
 

technical
 

challenges
 

faced
 

by
 

LLMs
 

and
 

MMLs
 

in
 

the
 

medical
 

domain,such
 

as
 

limited
 

generalization
 

capability,issues
 

with
 

interpretability
 

and
 

transparency,risks
 

related
 

to
 

privacy
 

protection
 

and
 

data
 

security,and
 

compatibility
 

challenges
 

with
 

existing
 

medical
 

systems,are
 

examined.These
 

challenges
 

are
 

highlighted
 

as
 

key
 

barriers
 

to
 

the
 

implementation
 

and
 

widespread
 

adoption
 

of
 

these
 

technologies.Finally,the
 

future
 

directions
 

in
 

model
 

op-
timization,data

 

integration,privacy
 

protection
 

are
 

prospected,and
 

it
 

is
 

proposed
 

that
 

technological
 

innovation
 

and
 

multidisciplinary
 

collaboration
 

are
 

needed
 

in
 

advancing
 

the
 

application
 

of
 

Artificial
 

Intelligence
 

(AI)
 

in
 

medicine.The
 

paper
 

provides
 

a
 

reference
 

for
 

improving
 

healthcare
 

service
 

efficiency
 

and
 

quality.
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