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基于知识图谱增强的大语言模型预检分诊框架研究

刘会 姚宽达 刘湘闽 胡佳慧 王茜 方安

（中国医学科学院北京协和医学院，医学信息研究所 北京 100020）

[摘要] 目的/意义 基于知识图谱增强的大语言模型技术构建预检分诊框架，以提升预检分

诊的智能化水平，改善患者就诊体验。方法/过程 结合知识图谱与医院科室目录信息，提

出一种基于知识图谱增强大语言模型预检分诊框架（KGE-LLM TF），将患者症状描述精

准映射至目标医院的具体科室，实现通用知识图谱与异构医院挂号系统间的自适应对接。

结果 /结论  实验表明，该框架方法的 Top-1 准确率（ACC@1）与 Top-3 准确率

（ACC@3）分别达到 84.91%与 92.45%，复杂案例 F1 值优于其他基线模型 25%以上，

能够有效处理症状描述模糊、科室名称异构等现实挑战，为智能化预检分诊提供可靠支撑。

[关键词] 医学知识图谱；知识增强；大语言模型；智能分诊
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[Abstract]  Purpose/Significance The  pre-examination  and  triage  framework  is
constructed based on the large language model technology enhanced by knowledge
graph to improve the intelligence level of pre-examination and triage and improve the
patient  's  experience.  Method/Process Combining  knowledge  graph  and  hospital
department directory information, a knowledge graph enhanced large language model
pre-examination and triage framework (KGE-LLM TF) is proposed to accurately map
the patient 's symptom description to the specific departments of the target hospital, so
as  to  realize  the  adaptive  docking between the  general  knowledge  graph  and the
heterogeneous  hospital  registration  system.  Result/Conclusion Experiments  show
that the  Top-1 accuracy (ACC@1) and Top-3 accuracy (ACC@3) of the framework
method reach 84.91 % and 92.45 % respectively, and the F1 value of complex cases is
better than that of other baseline models by more than 25 %. It can effectively deal
with  practical  challenges  such  as  vague  symptom  description  and  heterogeneous
department names, and provide reliable support for intelligent pre-examination and
triage.

[Keywords] Medical Knowledge Graph; Knowledge Enhancement; Large Language 
Model; Intelligent Triage

  
1 引言

预检分诊是优化资源配置、保障医疗安全的关键环节 [1]。尽管患者对健康服务的精准
性与时效性提出了更高要求[2]，但在实际就医场景中，医学术语的专业壁垒、患者自我认
知的模糊性、综合性医院门诊量增长与专科细化等，常导致挂号误选，不仅降低就诊效率
更造成医疗资源的错配与浪费。虽然基于开放数据的通用知识图谱已初步实现了“症状-疾
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究”；中央高水平医院临床科研专项“以 ICD-11和欧盟Orphanet罕见病分类体系为基础的中国罕见病
分类标准体系构建研究”
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病-科室”的关联建模，但在跨机构的实际部署中，通用知识与异构业务系统之间存在显著
的“语义鸿沟”：不同医疗机构在科室命名（如“消化内科”与“胃肠科”）、亚专科划
分及服务范围上的差异，使得通用模型难以直接适配具体医院的挂号目录。
针对上述工程落地难题，本研究设计并实现了一个知识图谱增强的大语言模型协同框

架，构建了一种任务驱动的动态对齐机制，能够在不依赖特定医院信息系统（HIS）改造
的前提下，分析推理患者病症并适配目标医院的科室体系。本研究提供了一种高鲁棒性、
易迁移的患者自助分诊解决方案，强调工程可行性与部署灵活性，推动了智能分诊从“通
用知识库查询”向“场景化业务适配”的范式转变，为实现低成本、广覆盖的智慧医疗服
务提供了可行的技术路径。

2 相关研究现状
2.1预检分诊
当前研究表明，智能化系统在优化预检分诊流程、提升关键绩效指标方面已取得实证

成效。例如，刘徐方等[3]验证了智能化系统在急诊场景中的应用，其在分诊准确率、抢救
成功率及患者满意度方面均显著优于常规方法，同时有效缩短了候诊时间并降低了医疗风
险。苗开贵等[4]的研究进一步证实，智能系统管理有助于提升门诊分诊效率与安全性。上
述研究多采用规则引擎或统计模型，优化目标集中于单一医院内部的接诊流程，智能化赋
能主要面向分诊护士，而非直接服务患者。患者就诊挂号时，仍需自行解读不同医院的科
室命名与挂号规则，流程效率增益被显著削弱。
2.2 医学知识图谱

知识图谱是由具有属性的实体通过关系连接而成的网状知识库[5]。依托海量医学数据
资源及所构建的医学知识图谱，可以为患者、医疗服务者等提供医疗辅助决策支持[6]。医
学 知 识 图 谱 作 为 领 域 特 定 的 结 构 化 知 识 表 示 ， 其 知 识 关 系 复 杂 （ 存 在
1-1、1-N、N-1、N-N 等多种映射）[7]、语义歧义性强且容错率要求极高。近年来，医学
领域涌现了一系列重要成果。其中，中国医学科学院医学信息研究所构建的 MedKaaS[14]

(Medical Knowledge as a Service)提供了标准化、自动化的构建流程与工具，为实现
高质量、可复用的医学知识服务提供了方法论支持[15]。本研究基于 MedKaaS 系统构建以
“症状-疾病-科室”为核心的任务导向轻量化子图谱，显式强化“症状-疾病-通用科室”三
元组，并将通用科室作为桥接节点，使其能够与任意目标医院的科室目录进行动态对齐。
这种设计为后续的实体映射提供了结构化的“中间语义层”，降低了从通用知识到具体部
署的推理难度。
2.3 大语言模型在医学领域中的应用
近年来，大语言模型（LLMs）在医疗诊断推理与决策支持中潜力显著，但受限于“幻

觉”问题与知识滞后性。检索增强生成（RAG，Retrieval-Augmented Generation）
通过动态注入外部权威知识，成为构建可靠医疗人工智能系统的关键[16]。临床决策中已有
研究者将其应用于放射科流程简化[17]、慢性肾病指南咨询等场景，减少模型幻觉及不相干
内容的输出[18]。并且，Cheng Ye 等人整合知识图谱嵌入模型，利用知识图谱增强 RAG 系
统[19]，显著提高了药物发现的预测准确性 [20]。Feng Y 等人将大模型与知识图谱相结合，
减少推理中的事实性错误，通过潜在的药物-癌症关联促进现有药物新用途的发现[21]。此外，
一个基于知识图谱增强技术构建的高血压性脑出血患者诊断治疗决策支持系统的总体准确
率为 94.87%，有潜力为神经外科医生提供快速可靠的决策支持 [22]。王博等[23]介绍了通
过有监督医疗指令微调构建症状-诊断、诊断-治疗等多任务医疗大语言模型方法。

尽管上述 KG 增强 LLM范式在单病种诊断与用药推荐中成效显著，但在预检分诊场景
下仍存在明显局限：第一，多聚焦单一疾病领域（如高血压脑出血、药物靶点发现），缺
乏在多科室、多病种综合性任务上验证；第二，知识图谱与术语体系通常同源，未解决通
用知识与异构医院科室列表的语义鸿沟。为此，本研究将知识图谱增强 LLM范式应用于患
者自助式跨机构预检分诊，重点探索在真实科室命名体系下的自适应推理，以实现通用知
识向具体院务服务的精准适配。
2.4 语义匹配与实体对齐技术

在通用医学术语与异构医院科室名称的精准映射中，核心挑战在于实体对齐与语义匹
配。早期方法依赖字符串匹配或词典规则，效率高但泛化性差，难以处理同义异形表述。
随后，知识图谱嵌入（如 TransE[24]、RotatE[25]）通过低维向量计算语义相似度，虽能捕
捉部分语义关联，但受限于图谱完备性及对文本细微差异的敏感度不足。以 BERT[26]为代
表的预训练语言模型有强上下文感知能力，能够理解“胸痛门诊”与“心内科”之间的深
层语义关联，显著提升了复杂语义匹配精度[27]，Sentence-BERT[28]等进一步优化了句子
级语义相似度计算，成为主流技术基础。

尽管上述方法在规范数据上表现良好，但多局限于静态通用语义匹配，难以支撑需结
合疾病知识、科室职责与患者特征的临床推理（如“胸痛伴大汗”应匹配“心内科”、
“急诊科”或“胸痛中心”）。对此，本研究提出任务驱动的动态对齐框架，其核心区别
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在于：（1）根据患者症状描述动态调整对齐策略，替代预计算固定相似度；（2）将目标
医院科室列表作为输出约束，而非直接匹配目标；（3）借助知识图谱中介知识（如“冠
心病→心血管内科”）实现跨术语体系桥接。通过融合患者个体情况、通用医学知识与目
标医院具体目录的动态上下文，构建任务感知的推理框架，根据每次输入的患者症状和科
室目录动态生成推理路径，显著提升真实场景下的准确率与适应性。

3 研究方法
3.1 知识图谱构建方法

基于 MedKaaS 提供的标准化、自动化的流程和工具构建图谱，通过数据导入、本体
配置、知识抽取及知识融合等步骤，从非结构化文本中抽取相关的知识实体及实体关系，
并通过本体定义各类实体之间的关系。以实体为节点、关系为链接，可以形成<实体,关系,
实体>的三元组，利用Nebula图数据库对三元组进行存储，最终形成知识图谱。
3.2 基于知识增强的大语言模型预检分诊框架

为解决通用知识图谱与具体医院挂号场景间的“语义鸿沟”问题，实现精准的挂号科
室推荐，本节提出一种知识增强的大语言模型预检分诊框架（KGE-LLM TF，Knowledge
Graph-Enhanced Large Language Model Triage Framework）。其核心思想是：利
用通用知识图谱提供结构化、可信的医学先验知识，引导大语言模型理解患者症状的临床
含义，并将其与目标医院特有的、异构的科室目录进行上下文关联与推理，最终输出符合
该医院具体语境的最可能科室。通过显式引入结构化知识，提升自然语言生成的准确性、
可解释性和逻辑推理能力，相对于传统检索增强方法，在医学专业领域可以更好地解决多
跳推理不足、语义模糊等问题。
3.2.1 问题定义与核心挑战

将疾病症状与科室精准映射问题形式化定义如下：
输入：
1. 通用疾病知识图谱 G=( E , R ) ，其中实体集 E包含疾病、症状、通用科室等类

型，关系集R包含“就诊科室”、“典型症状”等。

2. 目标医院 h 的具体挂号科室目录 Lh={dh1 , dh2,…,dhn } ，其名称和粒度可能

与G中的通用科室不一致。
3. 患者的自然语言症状描述 S。
输出：从列表 Lh 中推荐的匹配度最高的科室 drec∈Lh ，并可提供简要的推理依

据。
核心挑战：直接使用G进行匹配会因G中的通用科室（如“心血管内科”）与 Lh

中的具体名称（如“心内科门诊”）不匹配而失败。同时，症状描述 S可能存在模糊性和
口语化表达，需要深度的语义理解与临床推理。
3.2.2 方法框架概述

如图 1所示，本框架依次执行三个模块：① 知识检索与增强：利用症状描述从通用知
识图谱中动态抽取相关子图，形成推理的“知识锚点”；②上下文提示构建：将目标医院
科室目录、检索到的相关知识以及任务指令，整合成一个结构化的增强提示；③大模型推
理与解析：大语言模型基于提示进行推理，输出与目标医院语境对齐的科室推荐。各模块
的具体规则见 3.2.3。
整个流程实现了从通用知识到具体医院服务的“语义桥接”。框架整合知识图谱与原

始文本，基于逻辑形式直接查询知识图谱，支持结构化推理，减少领域专业不足、事实性
错误等问题的出现，能够更好地应对预检分诊中所需的病症到科室的专业领域复杂推理，
提高关联及推理的准确率。
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图 1 基于知识增强的大模型预检分诊框架图

3.2.3 知识增强提示构建的具体实现

提示词的质量直接决定了大语言模型的推理性能，同时在本框架中需要大语言模型使
各模块串联协作以完成任务。本研究设计了一个多层次、知识增强的提示模板，主要由四
个部分构成：

系统角色定义部分：固定指令，用于设定大模型的行为模式。
相关知识与上下文注入部分：实现精准映射的关键动态部分，包含目标医院科室目录

及知识图谱子图检索与自然语言化。目标医院科室目录用于限定模型的输出空间；知识图
谱子图检索首先对症状描述 S进行实体链接和归一化，识别出关键症状实体。随后从通用
知识图谱G中，以这些症状实体为起点，遍历一跳或两跳关系，抽取包含相关疾病、症状
及这些疾病所属的通用科室的子图 G¿ 。最后，将 G¿ 中的三元组转化为流畅的自然
语言陈述，作为背景知识。
任务指令部分：明确任务指令：“请基于上述医学知识，针对以下患者的症状描述，

从上述科室目录中选出最应该挂号的科室。请逐步思考，并最终以 JSON格式输出，包含
‘recommended_department’（推荐科室）和‘reasoning’（简要推理步骤）两个字
段。”；患者症状描述：“患者症状：<此处插入症状描述 S>。”
输出格式规范部分：要求模型以指定 JSON格式输出，便于后续程序化解析与集成，

确保结果的稳定性。
其中，跳数策略为：以症状实体为起点，优先抽取一跳关系（症状→疾病、症状→科

室）。若一跳返回的疾病实体数<3个，或症状描述中含有程度副词（“剧烈”、“持
续”、“反复”、“阵发性”），则扩展至两跳（症状→疾病→科室/检查）。禁止两跳以
上，以避免噪音引入。子图筛选时，仅保留关系类型属于集合{“典型症状”,“就诊科室”,
“鉴别疾病”}的三元组。若存在冲突信息（如同一症状对应多个不同通用科室），本框架
将保留所有候选，并将冲突信息作为“鉴别诊断”内容一并输入大语言模型，由模型结合
患者具体症状进行综合判断。

通过此提示模板，将目标医院的具体挂号科室系统、通用的医学知识和具体的用户需
求整合进一个统一的推理上下文中，极大地提升了大模型在该复杂、细粒度推理映射任务
中的准确性与可靠性。
3.2.4 面向异构科室名称的动态语义对齐机制

上述提示构建过程中的“科室目录作为输出空间约束”以及“知识图谱疾病-通用科室
关联作为桥接”共同构成了本研究的动态语义对齐机制。

与传统静态相似度方法（如字符串编辑距离、BERT 语义相似度）不同，本机制不预
先计算任何相似度矩阵，而是每次根据患者症状和科室目录动态生成推理路径。具体地，
以通用科室为中间锚点：知识图谱提供的“疾病→通用科室”关系被转换为“疾病→具体
医院科室”的候选映射（例如：图谱中“冠心病→心血管内科”，在目标医院 Lh 中可
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对应“心内科门诊”或“心脏中心”）；大语言模型综合患者主诉、所有候选映射以及科
室目录的整体语义，进行最终选择。

该机制有效解决了名称及结构异构的问题，同时能够应对跨科室、症状模糊等复杂场
景（见 4.2.4节结果分析）。

4 实验与验证
4.1 知识图谱构建
本文基于 MedKaaS 系统，通过筛选网络医学开放数据中的非结构化文本，构建了一

个以“症状-疾病-科室”为核心的预检分诊知识图谱，包含 9 类共 9,298个实体和 16 种
共 47,251条关系（三元组）。实体、关系的详细类型分布如表 1、表 2所示。

表 1 知识图谱实体统计

表 2 知识图谱关系统计

从实体分布看，疾病与症状实体合计占实体总数的 80%以上，体现了图谱以临床核心
概念为主体。从关系分布看，服务于“症状→疾病”推理的关系占关系总数的 57.01%，
直接用于“疾病→科室”判别的关系占 13.16%。该结构充分体现了图谱以分诊任务为中
心的设计导向，保证了图谱能够高效支持从患者主诉到科室推荐的核心推理路径。

该图谱为大语言模型提供可信、结构化的医学先验知识，作为大模型的知识基座，辅
助和增强大模型对于预检分诊任务中各类医学专业词语的理解，保证框架在智能分诊应用
中的可靠性和可用性。
4.2 预检分诊效果
4.2.1 数据集构建

由于缺乏公开的、已标注特定医院科室的症状-挂号对数据集，本研究采用“大模型模
拟生成+专家人工校验”的策略构建评估数据集。

模拟数据生成：以自建的预检分诊知识图谱为基础，选取 30余种常见疾病，覆盖内
科 、 外 科 、 眼 科 等 18 个 科 室 类 别 。 针 对 每 种 疾 病 ， 使 用 大 语 言 模 型
（DeepSeek-R1-Lite-Preview）生成 3-5条不同表述方式和症状组合方式的患者主诉，
共计 135条原始数据。

数据清洗与审核：首先检测数据是否存在错漏或科室不匹配等情况，确认子集标签与
科室标签内容的正确性（以北京协和医院东单院区科室目录为准）。不一致意见由审核者
确认。最终剔除 6条主诉简单或与其他主诉重复的数据，修正 11条子集与科室标签，形
成 129条有效数据。
剔除低样本科室：为确保训练/测试集划分的有效性，剔除仅有 1个样本的 3个科室对

应的主诉数据（共 3条）。剔除后剩余 126条有效数据。
“复杂案例”子集构建：为确保评估全面性，从 126条数据中筛选出 31条“复杂案

例”。筛选标准为满足以下任一条件：(a)症状描述涉及两个及以上可能科室（如“胸痛伴
发热”可对应心内科或呼吸科）；(b)症状描述模糊或非典型（如“肚子不舒服”），容易
与其他疾病混淆；(c)对应疾病为罕见病或跨科室疾病（如食管胃底静脉曲张破裂出血涉及
消化内科及血管外科）。该子集用于评估模型在困难场景下的鲁棒性。

数据集划分与样本分布：在基线模型训练与测试中，将 126条数据按照 8：2 的比例
随机划分，使用分层抽样保证各科室类别在训练/测试集中的比例与总体分布一致。最终分
为训练集（100条）和测试集（26条）。其中样本分布占比前三的科室为：心内科门诊
（19.38%），基本外科门诊（15.5%）和消化内科门诊（13.18%）。

类型 子类 数量 占比

实体
疾病 5,727 61.59%
症状 2,006 21.57%

其他（科室、检查、药物等） 1,565 16.84%

类型 子类 数量 占比

关系
症状→疾病映射 26,939 57.01%
疾病→科室判别 6,219 13.16%

其他关系 14,093 29.83%
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4.2.2 评估指标与实验设置

评估指标：采用 Top-1 准确率（ACC@1）和 Top-3 准确率（ACC@3）作为主要评
估指标。同时，为评估模型在复杂场景下的性能，在“复杂案例”子集上额外计算宏平均
F1分数。

实验设置：本方法及所有涉及大模型的基线均采用相同的大模型服务与接口
（DeepSeek-R1-Lite-Preview）。
4.2.3 主实验与消融实验

主 实 验 ： 对 比 所 提 KGE-LLM  TF 方 法 、 基 线 模 型
（ BERT 、 Sentence-BERT 、 TransE ）、与无知识增强 LLM 方法的性能。其中
BERT、Sentence-BERT使用数据集划分的训练集和测试集进行测试；TransE 方法使用
与文本相同的知识图谱进行训练；无知识增强 LLM 方法为不引入知识图谱，仅将症状描述
和目标医院科室目录输入大模型，直接推荐科室。
消融实验：为剖析各组件贡献，设置以下消融变体：w/o KG 为去除知识图谱子图检

索与增强模块；w/o CoT 为移除“逐步思考”的思维链指令。
4.2.4 结果分析与讨论

主实 验 结 果如表 3 所示。 所 提 出 的 KGE-LLM TF 方 法 在三个评价指标
（ACC@1、ACC@3、复杂案例 F1）上均取得最优结果，尤其在 ACC@1（84.91%）与
复杂案例 F1（75.71%）上显著优于其他基线模型，说明融合知识图谱增强与思维链推理
能有效提升模型在复杂场景下的判别能力。
传统表示学习模型（BERT、Sentence-BERT、TransE）在 ACC@1 与复杂案例 F1

上表现相对有限。虽然 Sentence-BERT 在 ACC@3 上与 KGE-LLE TF相差不大，但在复
杂案例 F1 上最高仅为 50.00%，说明其对深层语义与复杂推理的建模能力不足。ACC@1
的表现不佳也说明模型算法不能稳定推荐最有可能的结果，增加了使用者的判断成本。
相较于无知识增强 LLM，本研究的方法在 ACC@1 上提升了 5.67%，这有力证明了

外部知识图谱对于约束大模型“幻觉”、提供可靠推理依据的关键作用。同时，本方法在
“复杂案例”子集上的 F1 分数高出 30%左右，说明在症状描述模糊、涉及多科室的复杂
推理任务中，“知识锚点”的存在能为大模型的推理能力提供基点和帮助。
消融实验结果表明，知识图谱增强和思维链提示均是有效组件。移除知识图谱（w/o

KG）导致性能下降最为明显，特别是在 ACC@1指标上下降 18.87%，这表明动态检索的
相关知识是精准映射的基础；复杂案例 F1下降至 38.89%，说明知识增强对复杂推理具
有关键作用。移除思维链（w/o CoT）在 ACC@1 和复杂案例 F1 上分别下降约 9.44%和
16.19%，表明分步推理机制能有效提升模型决策的可解释性与准确性，尤其在处理复杂
案例时效果突出。

表 3：主实验与消融实验结果（主要指标，%）

方法 ACC@1 ACC@3 复杂案例 F1
BERT 19.23 50.00 16.67

Sentence-BERT 50.00 92.31 50.00
TransE 27.91 51.16 14.88

无知识增强 LLM 79.24 88.68 45.83
KGE-LLM TF（Ours） 84.91 92.45 75.71

消融w/o KG 66.04 84.91 38.89
消融 w/o CoT 75.47 86.79 59.52
整体实验证明，将大模型的开放域泛化能力与知识图谱的结构化、可信知识相结合，

是实现可靠医疗决策支持的有效范式。本框架的核心优势在于其“即插即用”的适应性，
适配一家新医院，仅需输入其科室目录，无需重新训练模型，极大降低了部署成本，为知
识图谱的快速落地提供了可行路径。

在推理依据一致性方面，使用本研究框架模型对选取的 32条测试样本独立的生成 3
次 包 含 推 理 依 据 的 结 果 ， 并 使 用 Sentence-BERT 算 法 （ 模 型 为
sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2）计算语义相似度，
平均语义相似度为 0.8554，标准差为 0.0554。由于未对推理依据做出严格约束，模型
生成描述相差较大，但整体都呈现出主诉分析、外部知识库推理、科室对应三个推理阶段
如在某主诉的分析结果中，有的推理以患者病情记录（“青年男性，急性起病，先有发热
肌痛、关节痛等症状，后出现胸闷、呼吸困难、心悸、心律不齐…”）的方式，有的推理
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以症状罗列（“关键症状‘发热、关节酸痛后出现胸闷、气短、心悸…’”）的方式呈现
但其主要内容仍具有一致性。综上，本文提出的 KGE-LLM TF 方法通过知识图谱增强与思
维链推理的协同作用，显著提升了模型在复杂场景下的性能，消融实验进一步验证了两个
模块的有效性与必要性。但同时模型框架受限于知识图谱的覆盖范围与时效性，对于新出
现的疾病或亚专科，分诊推理可能失效，尤其当知识图谱中相关疾病与病症关系不够明确
时，准确率可能降低。另一方面，基于大模型的不确定性与上下文长度限制，模型的输出
可能出现随机性波动，当目标医院科室目录 Lh 极长时，完整的列表可能与复杂的知识
子图一同耗尽模型的上下文窗口。

5 结语
在医疗数字化转型与人工智能技术迭代的双重背景下，构建可信赖的临床决策支持系

统（CDSS）是智慧医院建设的核心诉求。本研究提出的 KGE-LLM TF 框架，通过引入外
部知识增强与动态推理机制，有效解决了异构科室环境下的语义对齐难题。实验结果表明
该框架在处理复杂、非典型症状的映射任务时，性能显著优于基线模型及无增强模型（提
升幅度>25%），ACC@1 与 ACC@3 分别达到 84.91%与 92.45%。这一结果不仅验证
了框架的有效性，更为解决大模型在垂直领域落地的“幻觉”与“适配”两大痛点提供了
实证参考。此外，本研究不仅关注算法精度，更强调工程可行性与部署效率。所提方案具
备良好的跨机构迁移能力，无需对医院现有数据结构进行重构，具有极高的推广价值。当
然，本研究在在多学科交叉验证的深度上仍有拓展空间，未来可探索该框架对多模态数据
（如体征监测数据）的融合、危急重症的分级预警机制，以及更高效的知识检索与提示压
缩技术，以进一步释放AI技术在实时诊疗、基层医疗、远程诊疗等临床场景中的普惠价值。
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阅与修订。
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