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摘要：［目的］基层医疗是医疗卫生体系的基石，中医服务凭借“简、便、廉、验”优势和“辨证论治”特色，在其

中发挥关键作用。然而，基层面临人才短缺、资源不均、技术滞后、服务效率低等结构性难题。大语言模型

（large language model， LLM）的兴起为智能化转型带来新机遇，但其与中医特有的抽象术语、古典文献及复

杂辨证逻辑存在语义适配障碍，制约技术落地。［方法］提出“智能基层医疗”概念，探索 LLM 驱动的基层中医

服务创新路径。通过构建中医语料库与知识图谱，提升模型语义理解能力；设计融合“望闻问切”四诊信息

的多模态智能诊疗框架。基于“人机共治”理念，构建覆盖慢性病村落干预、中医馆智能运营体系和基层“健

康守门人”角色（3大场景）的应用模式，并针对数据稀缺、算力不足、伦理风险等挑战，提出轻量化部署、边缘

计算、伦理规范等系统性对策。［结果］明确 LLM 在基层 3大场景的适用性，构建融合中医辨证思维的多模态

诊疗架构，突破传统人工智能（artificial intelligence， AI）在多源信息整合的局限；形成轻量化部署方案，适配

基层算力条件；初步形成中医特色语料体系与伦理规范框架，保障技术安全落地。［结论］LLM 为基层中医智

能化重构提供了可行路径，在构建“人机共治”型基层中医生态中潜力显著。该模式提升了服务可及性与规

范性，为中医现代化和分级诊疗的推进提供了理论与实践支撑，具有广泛推广价值。
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and the distinctive feature of syndrome differentiation and treatment. However， primary-level healthcare faces structural 
challenges， including talent shortages， uneven resource allocation， outdated technology， and low service efficiency. The 
emergence of large language models （LLM） offers new opportunities for intelligent transformation， yet semantic adapta‐
tion barriers persist between LLM and TCM's abstract terminology， classical literature， and complex syndrome differen‐
tiation logic， hindering practical deployment.［Method］This paper proposes the concept of Intelligent Primary Health‐
care and explores an LLM-driven innovation pathway for primary TCM services. First，TCM corpus and knowledge graph 
are constructed to enhance the model's semantic comprehension. Second， a multimodal intelligent diagnosis and treat‐
ment framework integrating the four diagnostic methods （inspection， listening and smelling， inquiry， and palpation） is 
designed. Guided by the human – machine collaborative governance philosophy， an application model covering chronic 
disease intervention in villages， intelligent operation of TCM clinics， and the role of primary health gatekeepers is estab‐
lished. Furthermore， systematic strategies are proposed to address challenges such as data scarcity， insufficient comput‐
ing power， and ethical risks， including lightweight deployment， edge computing， and ethical norms.［Result］The results 
clarify the applicability of LLM in three primary scenarios and construct a multimodal diagnosis and treatment architec‐
ture embedded with TCM syndrome differentiation thinking， overcoming the limitations of conventional artificial intelli‐
gence in multi-source information integration. A lightweight deployment scheme is developed to adapt to primary comput‐
ing constraints. Additionally，the preliminary TCM-specific corpus system and the ethical framework are formed to ensure 
safe implementation.［Conclusion］LLM provide a feasible path for the intelligent reconstruction of primary TCM services 
and exhibit remarkable potential in building a "Human-Machine Co-governance" primary TCM ecosystem. This model 
improves the accessibility and standardization of primary TCM services， and provides theoretical and practical support 
for the modernization of TCM and the advancement of tiered healthcare. It thus holds broad promotion value in relevant 
fields.
Keywords: traditional Chinese medicine； large language model； primary healthcare； intelligent diagnosis and treat‐
ment； human–machine collaborative governance

0 引言

基层中医服务是我国医疗卫生体系的关键基

石，以“简、便、廉、验”为核心优势，承担着居民健康

“守门人”与慢性病全程管理的核心职能。其以整

体观念和辩证论评为核心的诊疗模式，尤其适用于

长期健康管理与未病先防，构成了基层医疗中不可

替代的服务形态［1］。作为中医现代化落地“最后一

公里”的核心载体，基层中医服务的质量直接关系

到分级诊疗体系构建与全民健康素养提升［2］。

当前基层中医发展面临突出的结构性困境：优

质人才下沉不足且区域分布失衡，导致服务能力参

差不齐；技术手段滞后于临床需求，难以实现诊疗

标准化与管理精准化；部分机构基础设施薄弱，进

一步加剧服务可及性与质量不均问题，成为制约中

医现代化进程的关键瓶颈［1，3］。为破解上述难题，人

工智能（artificial intelligence， AI）技术在基层医疗领

域的应用逐步拓展，已有研究［4］证实其在慢性病监

测、健康宣教及辅助决策中的应用价值，部分实践

也探索了大语言模型（large language model， LLM）

在常见病诊疗支持中的潜力［5］。但现有研究存在明

显的“中医适配性”短板：一是场景聚焦单一，多局

限于西医诊疗或通用疾病管理，对中医“望闻问切”

四诊多模态信息融合与语义解析的研究不足；二是

部署条件严苛，模型多依赖高算力环境，缺乏适配

基层资源约束的轻量化方案；三是语料支撑缺失，

中医特有术语体系与古典文献知识未形成系统化

语料库，导致LLM在中医语义理解与辨证逻辑适配

中存在偏差，难以深度融入临床流程［6］。

针对上述研究缺口与实践需求，本文提出“智

能基层医疗”概念，旨在以大语言模型（LLM）为核心

技术支撑，深度融合中医“辨证论治”诊疗逻辑、“望
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闻问切”多模态感知输入及基层数字化治理机制，

构建“人机共治”的基层中医服务新生态。本文围

绕 4大核心内容展开：（1）系统解析LLM与中医传统

语义体系的融合瓶颈，重点攻克中医特有术语、古

典文献知识的语义适配难题，结合中医辩证思维构

建基于“四诊合参”的多模态智能诊疗框架，为后续

诊疗模块设计提供理论基础；（2）结合基层中医高

频应用场景（慢性病管理、社区常规问诊和中医馆

标准化运营），设计“人机协同而非替代”的服务实

施策略；（3）聚焦技术落地关键障碍，针对性提出解

决方案——数据层面构建涵盖经典文献、诊疗规

范、名老中医经验的中医特色语料库，技术层面研

发适配基层低算力环境的模型轻量化部署方案，伦

理层面制定数据隐私保护与诊疗责任界定规范，与

后续技术优化及伦理管控章节形成闭环；（4）展望

LLM 从“辅助工具”向“嵌入式治理单元”的角色演

进，呼应“人机共生中医生态”。本研究旨在为推动

中医现代化在基层落地、助力基层医疗智能化转型

提供坚实的理论依据与实践参考。

1 LLM 技术的发展现状与其在中医场景中

的适配特征

结合近年来的技术演进来看，LLM在自然语言

处理领域已经形成较为系统的技术体系，并被逐步

应用于多个行业，其中，医疗健康领域是较早获得

关注的应用方向之一。诸如 ChatGPT［7］、Med-
PaLM［8］、DoctorGPT［9］等基于 LLM，其依托海量医学

语料库训练和指令微调策略［10］，在临床问答、健康

咨询、病例总结等任务中给出具有一定可靠性的结

果。这些模型并未取代专业人员的判断，但在减轻

基层问诊负荷、促进信息整合与辅助解释方面，已

展现出相对稳定的工具价值［11］。

1.1　中医领域LLM的适配挑战

虽然大语言模型在医学知识的表达及推理方

面展现出一定的成熟度，但其在中医的语境下，其

适用性仍然具有很强的局限。在基层诊疗中，该局

限性尤为明显。经过一些资料和专家分析，发现问

题的根源并不仅仅是中医语料不足，导致模型的推

理能力受限，更主要的问题是中医与现代医学在知

识体系上的深层差异［12］。这些语义鸿沟极有可能

引发语义解析偏差与推理过程失衡，从而降低大语

言模型在中医场景中的稳定性。

1.1.1　2种医学体系的语言表达与逻辑差异

中医的语言系统具有独特性，不仅有历史性，

还涵盖了大量的隐性知识和文化内涵。更为重要

的是，中医强调整体与个体的辨证关系，许多中医

病症的描述具有较高的抽象性特征。例如，“阴虚

火旺”“痰湿中阻”这类表述不能直接在现代医学体

系中找到单一指标或者病理反应等，导致现代算法

无法轻易将中医的证候转换为现代医学标准化的

诊疗路径［13］。此外，辨证论治所遵循的是以“证”为

核心的综合推断，其路径并非线性，而更接近对人

体动态因素的整体评估［14］。因此，通用LLM若未经

专门标注与语义对齐，是很难通过算法来掌握中医

中的这种逻辑，也就只能生成形式上相似但理论上

却存在偏移的内容。

1.1.2　中医语料来源的多样性及结构复杂性

中医语料体系异常庞杂，从医家著述、古籍注

疏到当代医案记录、口述经验均在其内。不同资料

的体例、表达方式乃至术语含义存在显著差别，而

且相当数量的文本使用古汉语、方言或半口语化写

法［15］。这种高度异构的语料结构，使得文本清洗、

实体识别与信息抽取的难度大幅提升；若未进行结

构化处理，模型往往只能抓取表层语言而无法建立

稳定的概念体系。

1.1.3　2 种医学体系的知识图谱与推理机制的不

匹配

现代医学的知识体系强调病理证据链、系统生

理结构与临床数据验证，其知识图谱一般呈规则

化、因果导向的特点，而大部分现有 LLM 是基于这
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种标准化证据链进行微调［16］。与此不同，中医的知

识体系组织方式更具有关联性与解释性，症状、证

候、治法、方药等要素之间具有关系网络。例如，

“肝郁气滞”和“心肾不交”这类中医证型的描述，既

涉及功能状态，又与情志、生活方式乃至季节变换

相关，其逻辑框架难以被现代医学模式结构直接承

载。若无专门构建的中医知识图谱支撑，模型推理

往往会缺乏连续性或产生错误联想。

1.2　LLM在中医领域的本土化适配路径

要使通用的 LLM 在中医领域具备稳健表现，需

要从语料体系、知识表达与模型结构 3个方面进行

系统化调整。

1）构建高质量中医语料库。

高质量的语料库是本土化适配的基础。中医

语料库涵盖古籍原文、历代医案、现代医案、门诊诊

疗对话、师承笔记等多种类型，应结合抽取式标注、

语义分层、角色标签等结构化流程进行整理［17］。针

对多义性强的术语与古籍表达，可增设解释层或术

语映射层，以减少模型对语义的误判。

2）构建中医知识图谱并强化中医推理结构。

中医知识图谱是实现 LLM 适配中医的重要工

具。知识图谱可将中医固有的“症状—证候—治

法”三元关系显性化，从而使模型具有可依赖的推

理支架［5，18］。在此基础上，进一步引入方剂配伍特

点、中药属性网络及相反相成规律，可使模型在辨

证推理中具备更高稳定性。知识图谱的作用不仅

在于补充语料，更在于约束 LLM 推理的结构，使模

型能避免常见的跨概念跳跃。

3）在模型结构与训练范式上进行针对性调整。

适应中医领域的 LLM 需要在模型结构和训练

方法上进行适当调整。面向中医任务的模型可采

用多专家混合（mixture of experts，MoE）［19］、以区分文

本类型，或通过提示学习（prompt tuning）［20］、低秩适

配（low-rank adaptation，LoRA）［21］等技术在有限计算

预算下获得更高的适配效率。这类方法在处理跨

风格文本与多源知识时具有优势，可避免模型将中

医知识直接套入现代医学语义框架中［22］。

1.3　适配路径的可行性与未来发展方向

在中医的语境中构建大语言模型体系，需要同

步对语料进行规范加工以及对模型架构进行专门

优化。通过一系列适配性的优化，可以逐渐优化大

语言模型，形成能够处理中医专业术语的专用模

型。这些模型辨识度更强，表达意义更加合理，从

而在基层诊疗的基本筛查、健康评估等基层医疗实

际应用中发挥真实的辅助提示功能。

根据国内外大语言模型的发展，从整体趋势来

看，中医大模型的发展可能从利用知识图谱，转向

利用知识约束的推理机制。同时，未来的模型极有

可能融合多模态特征，将舌象、脉象、声音及生理测

量数据，通过基础模型处理后，将得到的特征统一

融合到框架中。这有助于构建具有更强推理能力

的中医大语言模型［23］。多模态融合的发展不仅有

助于推动中医知识的数字化规范表达，还能为基层

医疗提供实实在在的基础服务，减轻基层医疗人员

的负担。

2 “智能基层医疗”核心模型构建：多模态+LLM

融合系统设计

LLM 的出现重新塑造了中医语义表达在计算

机应用中的处理范式。通过在海量语料中进行自

监督训练，形成稳健的语义表征。目前，LLM 已经

能够处理长文本推演，以及复杂语境解析。相较于

以往依赖规则或有限特征的人工设计的算法，对于

任务迁移等高难度语言行为，LLM往往能够在抽象

概念理解与跨域任务适配中呈现出更高的灵活性

和准确性［24］。

随着技术的持续发展，图像、语音、文本等不同

模态的信息能够在模型中实现统一表征，形成一个

基础模型。该基础模型可以处理更加复杂场景下

的输入。对于中医诊疗而言，“望闻问切”涉及图
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像、听觉、语言符号、生理指标等多维信息，使其成

为多模态建模的典型应用场景。在基层医疗中，可

以利用模型的图像识别、语音处理与结构化语言技

术，处理更加多变的应用场景，更好地服务基层医

疗。同时，大模型可以作为语义整合枢纽，融合更

多的基层医疗的语料，将这些语料作为新的训练数

据，重新迭代优化 LLM，使模型更接近中医临床的

基层医疗中的应用场景，支持更加复杂的信息处理

和综合判定［25］。

目前，国内已陆续开发出多款面向中医领域的

大模型系统，如 MedGPT、岐黄问道 LLM、砭石 LLM
等。这些系统在中医语言理解、诊疗辅助、健康宣

教等方面已经开始普及。闫温馨等［26］梳理基层医

疗人工智能应用现状后提出，已有部分基层医务人

员可熟练操作医疗大语言模型开展临床辅助工作。

尽管基层医务人员在使用中仍处于探索阶段，但模

型为这些医务人员提供了智能诊疗的技术参照，帮

助医务人员理解复杂的医疗环境。同时，有些 LLM
可以通过多模态感知与语言推理的联合架构，帮助

基层医务人员实现从信息采集、语义处理到辅助决

策的系统化流程。

“智能基层医疗”系统的核心思想在于以多模

态处理为基础，利用 LLM，将数据采集、预处理、特

征对齐、语义建模、诊疗辅助等过程整理为一个统

一的流程。在此流程下，模型不仅可以承担基层医

疗语义的理解，还可在多次交互中反馈给模型，模

型通过反复学习，持续优化，可以更加精准地定位

基层医疗应用，从而为基层医疗服务提供更加合理

和可持续的技术支持。

2.1　多模态驱动的“四诊信息”输入机制

中医传统诊疗强调“望闻问切”的全方位信息

采集，这一过程天然具备多模态特征，适合通过人

工智能系统进行建模与数字化实现。在“智能乡

医”中，这一体系被重新转化为可数字化处理的输

入结构：以图像输入模拟“望”，以语音与文本捕捉

“闻”和“问”，并通过生理信号的量化来近似“切”的

过程。一方面，舌象、面色等可视特征可以通过图

像采集与图像识别模型进行提取；另一方面，患者

的语言表达可通过语音识别转写为文本，同时结合

情绪识别模型理解语气和心理状态。问诊记录则

通过结构化处理提取症状时间线、部位、严重程度

等关键信息［27］。此外，可穿戴设备提供的脉搏波形

与生命体征数据，使得传统切脉中的节律、力度、稳

定性等因素能够以数字形式进入系统分析。

通过构建统一的多模态感知输入接口，不同来

源的信息得以在同一框架下进行组织，使系统能够

以较为接近中医诊疗习惯的方式完成对患者状态

的整体感知。该输入机制不仅保留了中医辨证重

整体、重动态的特征，也为后续语义推理提供了相

对稳定的数据基础。

2.2　结构化与个性化兼具的模型输出形式

在综合多模态信息后，“智能基层医疗”系统需

要生成既符合中医诊疗逻辑又满足临床安全要求

的输出内容。其输出形式主要包括 3类：（1）结构化

辨证结果。包括证型名称、病机特征以及与脏腑、

气血、津液相关的主要变化。（2）诊疗与用药建议。

根据患者的体质分类与病史，系统推荐个性化的治

疗方案和中药方剂，同时标注出处（如中医经典或

现代指南）与适应证、慎用/禁忌提示，供医生参

考［28］。（3）调养与生活方式指导。围绕饮食、作息、

情志调摄等方面给出可执行的指导，用以强化中医

“治未病”理念。

系统输出须具备可追溯性、可解释性，便于医

生进行复核与干预，确保智能建议在临床场景中的

安全落地。

2.3　基于人机协同的智能决策机制

“智能基层医疗”的定位并非替代基层医生，而

是通过技术协同提升诊疗效率和质量。因此，其决

策机制遵循“智能辅助、人为主导”的基本原则［29］。

具体来说，系统在不同阶段提供不同程度的智能支
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持。（1）初诊阶段。在患者初诊时，系统可承担数据

归整、疑似证型筛选、潜在治疗方案的初步整理等

任务，使医生能够更快地掌握患者状态。（2）慢性病

随访与健康管理。系统可基于患者的历史健康轨

迹，自动提出干预方案的动态优化建议，实现持续

的健康管理支持。（3）风险控制与干预提醒方面。

系统会对药物配伍禁忌、症状恶化预警及潜在高危

因素进行突出标识，并建议必要时向上级转诊。

此外，系统设计还引入了“软提示”机制与可解

释模型输出，即在提供建议时同步展示推理的多条

可能路径，并标注不同决策选项的依据与风险，使

医生能够在充分理解模型推断的前提下进行取舍。

这种人机结合的方式既保障了中医诊疗的可控性，

也为模型在长期使用中通过专家反馈实现迭代优

化提供了条件。

3 典型应用场景重构

在基层中医服务场景中，LLM的应用不仅仅是

作为“问诊助手”，其介入方式并非简单叠加技术模

块，而是通过对中医辨证思维、基层就诊路径及患

者行为模式的再分析，重塑基层医防结合的运行逻

辑［30］。以下 3个场景旨在说明“智能乡医”系统如何

在典型基层情境中嵌入、展开并形成可持续优化

闭环。

3.1　慢性病村落干预：面向体质—生活方式—治疗

的闭环管理

随着农村地区高血压、糖尿病等慢性病的患

病率逐年上升，基层医疗资源显得相对匮乏，

随访和干预能力不足，患者的健康管理面临较大

挑战。基于 LLM 的主动干预模型提供了一种新的

组织路径——不再仅仅记录症状，而是将个体体

质特征、舌象变化、饮食习惯、日常状态与既往治

疗史整合为可追踪的连续数据面板。在体质辨识

方面，系统可结合图像、语音及历史健康记录生成

相对稳定的体质特征档案；在调养建议方面，系统

不再给出过度模板化的行为规范，而是根据患者

体质与季节节律、生活作息和既往健康响应情况

形成一组个性化的干预清单。同时，通过周期性

症状回采与模型自身的参数更新机制，使调理方

案具备时间敏感性与动态调整能力。当地家庭医

生团队可据此形成“长期、低干扰、可量化”的干预

链条，从而在原有资源有限的情况下构建较为完

整的慢病管理闭环［6］。慢病管理闭环应用流程如

图 1 所示。

3.2　中医馆智能运营体系：驱动服务质量与效率双

提升

在基层中医馆的日常运营中，医生常常需要处理

大量重复性的问诊、开方与文书工作，这不仅占用了

大量时间，还增加了人力成本。这类工作本质上属于

结构化信息生成任务，与 LLM 的优势高度契合，因

此，其在中医馆场景中更适合承担“信息前处理”与

“风险校验”职责，而非替代医生进行诊断判断。例

体质评估 个性化调理方案 动态监测 反馈回路

整合舌象、脉象、
行为习惯等数据
生成体质画像

依据中医理论与患者
数据形态形成针对性
建议

以月为周期回收
症状与行为数据

健康状态变化

家庭医生/患者

“智能基层医疗”LLM

图1　慢性病管理闭环应用流程
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如，在患者完成挂号后，系统可根据既往病案资料自

动生成初诊提要，突出病史变化与可能相关的证候线

索；在诊疗阶段，系统可基于医生输入的关键症状给

出若干候选诊断路径及对应的方药组合；在药物安全

性审核环节，系统可依托药典与药理数据库进行交叉

比对，识别潜在的配伍禁忌与相互作用，减轻药师在

调剂环节的人工核对负担［14］。此类流程性改造不仅

缩短了单次问诊的无效时间，也减少了文书及检索性

劳动，使医生能将更多注意力集中于辨证及医患沟

通［13］。中医馆智能运营体系流程如图2所示。

3.3　基层“健康守门人”角色：助力主动服务与连续

管理

“家庭医生签约制”是我国基层医疗改革的重

要组成部分，但在实际运行中，存在着服务缺位、数

据断层、健康管理滞后等问题［15］。“智能基层医疗”

系统作为一种嵌入式工具，可在不增加人工负担的

前提下补足上述短板。

LLM可作为智能工具，嵌入签约医生随访系统

中，通过对患者健康数据的聚合与模式识别，可生

成具备解释性的健康评估报告，并主动标识风险升

高的患者群体，为签约医生提供预警信号。此外，

在医生无法实时处理需求的时段，系统可作为“代

理响应者”，通过移动端、语音服务等形式提供基础

健康咨询、中医调理建议或用药提醒，从而显著提

升签约服务的可达性与患者体验［31］。长期来看，该

系统可在基层卫生体系内部形成一种“低成本连续照

护”路径，使主动健康管理不再依赖高强度的人工随

访，而是在数字化与人机协作框架下获得稳定运行基

础。基层“健康守门人”角色管理流程如图3所示。

4 现实挑战与对策建议

尽管“智能乡医”模式在技术逻辑和场景设计上

具有广阔前景，但在基层落地过程中依然面临多重挑

战。问题并非单点技术阻滞，而是牵涉数据体制、算力

资源、制度规范、伦理审查等多个层面。要保障其稳健

落地，需要对问题根源进行系统拆解，并在政策推动、

技术迭代与治理机制建设之间找到可协调的路径。

4.1　现实挑战

4.1.1　中医数据稀缺与语料结构复杂

中医的知识体系自带独特属性：文本往往非结

构化、古汉语风格浓厚、语义表述含混，并依赖丰富

的上下文理解。现有语料主要包括古籍、方剂手

册、医案笔记等，且来源分散、质量不均。现代中医

临床记录虽然数量增加，但格式标准化程度有限。

这些特点对自然语言处理技术提出了挑战，使模型

在有限样本上难以形成稳定的语义映射。基层医疗

机构尤其缺乏大规模采集、标注和校验语料的条件，

这直接影响了本地模型的训练效果与适配能力［12］。

初诊提纲生成

诊断与处方建议

药物配伍校验

流程再造与任务协同

优化目标达成

初诊提纲生成

候选诊断推荐

多岗位协同

运营效率提升

药物配伍校验

自动梳理既往数据

医生确认修改

减轻医生负担

流程优化目标

自动安全审查

数据采集

诊断阶段

处方校验

流程协同

优化落地

图2　中医馆智能运营体系流程
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4.1.2　技术部署门槛与算力适配困境

目前，大多数基层医疗机构面临“设备落后、网

络不稳定、维护能力差”的客观限制，无法支撑大模

型常驻运行。此外，若全部依赖云端推理，则可能产

生数据跨域传输、实时响应延迟、隐私保护等方面的

合规压力，使得基层场景的技术部署更趋复杂。

4.1.3　医患信任AI基础薄弱与伦理认知缺失

“让AI帮中医把脉”仍未被多数医患广泛接受，

患者通常更信赖经验丰富的老中医，对模型推荐缺

乏信任。基层医生则担心AI技术“越俎代庖”，产生

角色冲突。同时，LLM 技术的透明度不高，生成内

容难以追责，带来潜在伦理隐患［32-33］。

4.2　对策建议

1）国家级层面可考虑推动中医文本资料的数字

化与开放共享工程，例如建立标准化的医案与方剂

资源库，逐步完善可授权使用的语料体系；地方可依

托医学院校或科研单位建设区域性中医语义中心，

承担基础标注、术语对齐与语义校正等任务；研究机

构则需加强中医知识图谱、多模态四诊样本库等基

础设施建设，通过结构化表达提升模型的推理能力，

使其逐步具备对中医概念体系的稳定解释能力。

2）推动“轻量化 LLM”适配基层，如基于 LoRA、

QLoRA的本地小模型，使其能够在中低性能设备上

运行；引入边缘计算与国产 AI芯片设备，减少对高

性能硬件的依赖，同时减少对云端算力的依赖；开

展分布式部署试点，探索“数据不出域、模型就地

跑”的算力架构。

3）明确“人机协作”边界，制定《中医辅助诊疗AI
使用指南》和责任划分标准；强化LLM的可解释性研

究，构建模型诊疗路径的可视化反馈机制；建立医疗

AI伦理审查制度，并在基层试点设立“人机共治伦理

备案”机制；推进医患双向科普，提高公众对“智能乡

医”系统科学性与风险性的认知与认同。

5 展望：政策引导与社区支持体系构建

“智能基层医疗”作为基层中医服务体系在数字

化与智能化背景下出现的新型实践形态，其持续推

进并非单纯依赖算法性能或技术扩展即可实现，而

是同时受到政策环境、制度供给、社区参与度等多维

因素的共同影响。目前，围绕中医类人工智能应用

的专门政策体系仍处于起步阶段，无论是在技术准

入的法律依据、运行过程的监管框架，还是在成效评

健康评估

风险识别助理服务

持续管理

健康
持续

优化

持续

优化

持
续

优
化

持
续

优
化

数据采集 LLM生成报告 个性化分析

健康管理目标

定期随访 健康监测 方案调整 服务衔接

手机应用咨询

语音渠道服务

中医调养指导

咨
询

自动筛查

随访提醒

干预方案

干
预

长效维护

图3　基层“健康守门人”角色管理流程
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估与风险退出机制的设计上，均存在制度化水平不

足、规范未成体系等问题。此外，不同地区基层社区

在数字健康素养、制度执行能力及参与意愿方面存

在明显差异，进一步影响了智能化中医服务的落地

效率与推广深度。基于此，亟须从政策引导与社区

支持 2个层面同步推进：一方面，通过完善治理制度

与评价体系为其提供明确的制度边界和行为规范；另

一方面，提升基层社区对相关技术的理解与接受度，

从而形成有利于“智能基层医疗”持续发展的稳定支

撑结构［34］。

5.1　完善政策顶层设计，纳入国家“数智中医”战略

建议将LLM赋能基层中医服务纳入《数字中国

建设整体布局规划》《乡村建设实施行动方案》及中

医药“十四五”信息化专项中，明确其战略地位与发

展目标；制定《中医辅助诊疗类 AI系统准入指导意

见》，设立算法透明性、安全性、伦理性等评价指标，

指导产品研发与市场监管；鼓励财政专项资金向中

医AI试点倾斜，优先支持边远地区、民族地区、医联

体内的中医项目开展技术试点。

5.2　构建基层适配型监管体系与试点推广机制

设立基层医疗AI技术备案制度与“沙箱机制”，

确保技术可控、安全、有序发展；鼓励地方卫生健康

部门牵头建立“中医AI技术联合评审平台”，联合中

医院校、行业协会等第三方力量参与监管；推动试

点先行、以点带面，通过“数字中医馆”“智能村医

站”等落地样板工程带动技术逐级推广。

5.3　激发社区参与力，构建信任驱动型落地生态

将 LLM 技术服务能力纳入家庭医生签约服务

包，提升其公共服务属性和接受度；鼓励村医参与

模型反馈优化，逐步建立“基层—模型—平台”的反

馈闭环，提升系统适配性与在地性；通过短视频平

台、健康宣教日、农村广播等手段开展“智能中医”

主题科普，减少公众认知误区，增强社区信任与使

用意愿。通过政策与社区“双轮驱动”，可以有效激

活基层中医服务体系的数字潜能，推动“智能基层

医疗”从试点探索走向标准化、规模化与持续化应

用，最终实现科技赋能中医、普惠健康于民的战略

目标。应将“智能基层医疗”纳入数字乡村、数字中

医发展战略，通过试点推动地方先行先试，并制定

中医 AI系统准入、测试评估与退出机制，确保其安

全性与实用性。同时，加强社区居民健康素养培

训，结合农村广播、移动平台开展中医AI知识普及，

提升社会接受度。

6 结束语

“智能基层医疗”理念从技术构想逐步迈向实

践部署，其在推动基层中医服务智能化转型中的战

略价值已逐步凸显。作为核心技术支撑的 LLM，未

来在基层中医服务体系中的角色将更具综合性与

协同性，不再局限于信息处理或对话交互工具，而

是深度参与诊疗辅助、服务管理、行业治理及文化

传承的“数字参与者”，为构建“人机共治”型基层中

医生态奠定基础，具体体现在以下4个方面。

1）从发展演进看，未来 LLM 将实现从“辅助工

具”向“嵌入式治理单元”的关键过渡，深度融入基

层中医服务治理全流程。通过嵌入家庭医生签约

管理、医保费用智能审核、慢性病风险动态评估等

核心环节，LLM 将成为数字健康生态系统的“神经

中枢”。依托电子健康档案与区域医疗数据平台的

接入，LLM 可打破数据壁垒，构建跨层级（县-乡-
村）、跨机构（医院-社区卫生服务中心-中医馆）、跨

生命周期（健康监测-疾病诊疗-康复随访）的连续

性健康支持体系，提升基层中医服务的标准化与高

效化水平。

2）从人机协作模式看，随着中医大模型在可

解释性和界面交互方面逐渐改进，其在基层诊疗

中的角色开始呈现新的使用方式，而非仅作为工

具或辅助模块。在部分试点实践中，患者、基层医

师与智能系统之间形成了一种相对分散的互动网

络，各方在信息收集与决策支持上承担不同职能。
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对于患者而言，系统主要承担日常症状记录、用药

提醒、健康生活信息整理等功能，更类似于一种持

续随访的辅助性工具，而非诊疗决策主体。对于

基层中医医师，模型提供病例检索、证候线索提

示、方药信息参考等服务，主要在经验有限或工作

压力较大时发挥作用，但并不替代临床判断。由

此形成的协作实践，改变了信息流在诊疗过程中

的分布方式，使得诊疗环节的工作呈现出更清晰

的分工与辅助支持关系。整体而言，这种人机协

作模式更多表现为信息整理与辅助参考，而非完

全的决策替代，体现了基层中医服务中技术与人

工经验之间的互补性，同时为未来进一步探索中

医智能化服务模式提供了实践参考

3）从服务理念看，智能乡医将成为实现“以健康

为中心”基层治理模式转型的核心节点，其不仅服务

个体疾病管理，还可通过人群风险筛查、健康知识传

播与行为干预等方式，实现公共卫生的前移式、数字

化干预，助力“预防为主、关口前移”的战略落地。

4）从价值取向看，未来的“人机共生中医生态”

必须以“中医为核、科技为器、人民为本”为引导方

向，确保LLM的发展始终服务于中医文化的传承创

新与基层百姓的真实健康需求。坚持“人机协同而

非替代”，强调“医德+算法”共同守护健康权益，方

能真正实现技术向善，智赋基层。
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