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支持多源异构文档即插即用的医学知识库系统设计
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【摘要】目的 /意义 构建支持多源异构即插即用的医学文档知识库系统，

实现从精准知识检索到专业问答的一体化服务，以提升知识检索效率与应用便
捷性。方法 /过程 在本地搭建多源异构文档知识库，基于动态权重混合检索策
略，实现知识库文档标准化的解析提取及个性化的即插即用；利用检索增强技
术（RAG）融合本地医学知识库与大语言模型，通过多级缓存、流式响应等优
化机制，构建高效、可溯的医学专业问答生成系统。结果 /结论 基于自建的多
源异构医学知识测试集进行验证，结果表明：相较于单一的向量检索或关键词
检索策略，本系统的检索准确率得到显著提升；同时，依托大语言模型的内容
生成能力，可满足医务人员即时知识获取与智能问答的实际需求。

关键词：医学知识库；即插即用；混合检索；检索增强生成；智能问答
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【Abstract】 Objective: To construct a  plug-and-play multi-source heterogeneous
medical  document  knowledge  base  system,  enabling  an  integrated  service  from
precise knowledge retrieval  to  professional question answering,  thereby enhancing
retrieval  efficiency  and  application  convenience. Methods: A  local  multi-source
heterogeneous document knowledge base was built, achieving standardized document
parsing and extraction with personalized plug-and-play capability through a dynamic
weighted hybrid retrieval strategy. By integrating the local medical knowledge base
with a large language model (LLM) via Retrieval-Augmented Generation (RAG), an
efficient  and traceable medical  question answering system was developed through
mechanisms such as multi-level caching and streaming responses. Results: Validation
on a self-built multi-source heterogeneous medical knowledge test set demonstrated
that,  compared  to  pure  vector-based  or  keyword  retrieval  strategies,  the  system
significantly  improved  retrieval  accuracy.  Leveraging  the  LLM's  generation
capabilities, it effectively meets the urgent needs of medical professionals for instant
knowledge acquisition and intelligent question answering.

Keywords:medical  knowledge  base;plug-and-play;hybrid  retrieval;
retrieval-augmented generation; Intelligent Question and Answer

1 引言

医学是知识与数据密集型领域，具有知识专业性强、更新快且载体多元异
构的特点。医学教材、学术论文、临床指南、药物说明书等大部分以 Word 或
PDF 格式存储，临床试验数据则多以 Excel 格式归档[1-2]。传统检索策略在应对
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此类格式多样、专业性突出、语义要求高的场景时，普遍存在格式兼容性差、
语义匹配弱、检索效率低等问题[3-6]。

当前医疗知识管理主要面临三方面挑战：其一，多源异构文档的统一处理
存在瓶颈。数据来源涵盖 DOCX、PDF、XLSX、MD 等多种格式，传统方法难
以实现跨格式无损提取与语义统一表示；其二，医学知识库动态适配性不足。
传统知识库多采用固定架构，难以支持医务人员按岗位或科室需求动态调整与
实时更新，亦难以满足即时应用需求；其三，从精准检索到智能问答的跨越存
在困难。即使检索到相关片段，仍需人工阅读、筛选与整合，效率有待提升
[7]。因此，面向多源异构医学文档的知识库系统与智能检索技术研究具有重要
现实意义。

近年来，随着语义检索与人工智能技术的快速发展，国内外学者针对医疗
知识库构建和检索技术的优化开展了大量研究 [8-10]。其中，Google Health 提出了
基于大模型的医疗知识检索框架；解放军总医院研发了面向临床应用的指南知
识库；清华大学提出了多格式医疗文档的解析模型；北京协和医院结合大模型
与检索增强技术（Retrieval-Augmented Generation，RAG）[11]搭建了智能化医学
问答系统。上述研究为临床、科研等场景下的知识获取提供了技术参考，但多
数研究聚焦于单一格式的文档处理或固定领域知识库设计，对知识库动态扩展
支持及个性化即插即用能力的关注相对较少。

基于目前研究现状及医疗领域的实际需求，本文设计了一个支持知识文档
即插即用的智能医学知识库系统。本文将硬件领域的“即插即用”概念引入医
学知识库，特指知识源（文档、文件夹等）在不中断服务的前提下被动态识别
与更新的能力。与传统固定架构知识库需人工维护（如重启服务）不同，本系
统通过文件监测与增量更新技术，允许用户按需随时增删知识文档，实现知识
资产的"即添即用"与动态迭代。为此，本文开展的工作包括：（1）设计多源异
构文档解析引擎，支持知识文档的动态加载与实时索引更新；（2）提出面向医
疗文本的动态混合检索模型，通过查询自适应权重提升检索精度；（3）集成大
语言模型构建问答生成模块，实现从检索到解答的有效衔接。实验验证了系统
在检索精度、响应速度及问答质量方面的有效性。

2 系统设计与实现

2.1总体架构

医学知识来源分散、格式异构且存在个性化整合需求，本文提出一种支持
知识源动态接入与管理的模块化架构，用于构建从多源异构文档处理到智能问
答生成的端到端知识库系统。如图 1所示，该系统自底向上分为数据处理层、
存储管理层、服务核心层和应用接口层。各层之间通过标准化接口进行通信，
以保证系统的松耦合性、可扩展性良好支持。

数据处理层作为系统的基础，用于多源异构医学文档的解析、预处理以及
知识化组织。本层内置 12种常见文档格式（如 DOCX、PDF、XLSX、PPTX
等）的专用解析器，可根据文档格式自动调用相应处理模块，实现文本内容、
表格数据及基本结构等信息的标准化提取；存储管理层负责系统核心数据存储
和组织，该层依据不同的业务场景需求，采取相应的存储策略以支撑多样化的
数据访问模式，并支持知识库的动态更新；服务核心层作为系统的智能中枢，
主要包括混合检索引擎模块与智能问答生成模块。检索引擎模块可同时执行向
量语义检索与增强型关键词检索任务，并采用动态权重融合算法对两种检索方
式的结果进行整合，输出 K 个最相关的文档片段；应用接口层为前端应用或外
部系统提供统一的 API 服务，封装了文档上传、知识库管理、混合检索、智能
问答等核心功能接口。
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图 1 系统整体架构
2.2核心模块设计
2.2.1 多源异构文档解析引擎
不同格式文档在编码、结构、语义等方面存在显著差异，传统方法通常针

对单一格式设计专用解析器，在应对多格式场景时易出现“解析逻辑碎片化”
与“输出表示非统一”的问题。为此，本文提出分层解析方法，将流程划分为
协议层适配与语义层统一两个阶段：协议层依据格式提取原始内容，语义层映
射为统一中间表示。新增格式仅需实现协议适配器，语义层可复用。协议层将
文档归纳为文本类、富文本类、表格类及特殊格式类，每类配置差异化提取规
则，同类共享相近解析逻辑。

文本类（TXT、MD）文档结构简单，解析难点在于编码格式的识别与处理。
系统首先通过统计方法完成编码检测，并建立编码回退机制(优先使用 UTF-8编
码，若解析失败则依次尝试 GBK、GB2312 等常见编码)。
富文本类包括 PDF、DOCX、PPTX 等类型文本，包含复杂的排版样式和逻

辑结构，需在解析时同时兼顾内容与结构的完整性[13]。针对跨页语句断开问题，
算法通过识别句末标点及下行文字特征，实现智能语句拼接。DOCX 文档使用
python-docx 库按文档对象模型顺序提取段落、表格、标题等结构。如遇表格，
将其内容转化为带有表头与行列描述的格式化文本（如“表 1：患者基本信息|
姓名：张三|年龄：45岁”），以确保表格信息的可检索性与可读性[14-16]。PPTX
文档则通过 python-pptx 库按“幻灯片→形状（Shape）”的层级遍历提取文本，
并在每段文本前附加幻灯片序号标记（如“[Slide3]”），以维持演示文稿的上
下文顺序与逻辑。

表格类格式（XLSX、CSV）以结构化数据为主，重点解析数据的行列关系
与可追溯性。系统将每行数据转为制表符分隔的文本流，并在元数据中记录工
作表名称。例如，检验报告可能表示为“工作表：血常规报告\n 行 1：项目\t 结
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果\t 单位\t参考范围”。通过将结构化数据转化成这种一维数据形式，可在最大
程度上保留数据的上下文信息，便于后续检索结果的解读与回溯。 

对于特殊格式（HTML/RTF），解析时去除格式化字符，保留纯文本内容。
对于 HTML，系统通过过滤<script>、<style>等非内容标签，提取<body>内有效
文本，可选择性保留<p>、<li>等语义标签。对于 RTF 文档，则通过正则表达式
匹配并移除 RTF控制符（如\par、\b）及转义序列，从而提取出纯文本内容。
经协议层解析，各类文档的输出被转换为统一的中间表示形式，为后续的

文档分块、向量嵌入及检索溯源提供标准化的数据输入。
2.2.2 文档分块与向量嵌入

本模块采用语义感知的自适应分块策略，并建立向量化索引。
（1）文档分块策略
首先对文本进行预处理，使用 jieba 分词及中英文标点规则识别完整语句边

界，以句子为基本语义单位。实现方式是采用滑动窗口分块的策略，设定窗口
大小为 500 字符、重叠长度为 100字符。在中文医学文本中，500字符约含
3至 5 个句子，构成完整语义单元；100字符重叠可保留上一块末尾 1至 2 个
核心句子，作为块间语义桥接，避免上下文断裂。若当前块已包含完整句子且
加入下句将超限，则结束当前块，以其末尾 100字符作为下一块的开头。对于
长度超过块限制的单句，则将其独立成块。
每个文本块均有对应的元数据信息，包括唯一标识符、来源文件信息、所

在位置信息和文档类型等，以支持精准溯源及增量更新。
（2）向量化与索引构建
本模块将离散的文本块转换为可高效检索的向量表示，并构建支持快速相

似度搜索的向量索引，为后续混合检索提供语义层面的支撑。
针对医学领域术语专业性强、语义表达复杂的特点，本模块选用

text-embedding-ada-002 作为基础嵌入模型。该模型具备较强的语义表征能力，
能够将不同长度的文本块统一映射为 1536维的高维向量空间表示，在兼顾计算
效率的同时，较好地保留了文本的语义信息。
为提升相似度计算的精度与稳定性，系统对所有向量执行 L2范数归一化，

使余弦相似度等价于向量点积，降低模长差异影响。归一化后的向量集通过导
入 FAISS 库中以构建高效索引。

2.2.3 混合检索引擎

本模块融合向量语义检索与增强型关键词检索，兼顾语义深度与术语匹配
精度。

（1）向量语义检索模块
向量语义检索模块目的是捕捉查询块与文档块之间的深层语义关联。假设

查询变量为Q，首先利用预训练的嵌入模型将其映射为高维向量 vq ，然后基
于 FAISS 构建的文档块向量索引，执行近似最近邻搜索，返回与 vq 余弦相
似度最高的 K 个候选文档块。该过程形式化表示如下：

max
Di∈D

vq ⋅v Di

¿vq∨¿v Di∨¿

Top K=arg¿

                       （1）

其中，D 表示文档块全集， v Di 为文档块 Di 对应的向量表示。该方法
能够有效处理医学领域常见的同义词现象（如“心肌梗死”与“心梗”）及表
述模糊的语义查询。

（2）增强型关键词检索模块
为弥补向量检索在精确术语匹配上的不足，本文同时构建基于 BM25算法

的关键词检索模块，查询块 Q 与文档块 D 的相关性得分为 BM 25(D ,Q) 。
为进一步提升算法在医学知识库领域的性能，本文采用字段加权、模糊匹配与
容错等增强策略。
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基于文档结构的信息密度理论[17]，文档中不同结构位置的文本，对主题的
概括能力存在显著差异，标题、文件名、正文依次递减，因而定义权重向量

w f=[wtitle=3.0,w filename=2.0, w content=1.0] 为对应权重，其中 F={title,filename,co
ntent}，最终得分由各字段得分加权求和得出。

BM 25enhanced ( D,Q )=∑
f F∈

wf ∙ BM25( Df ,Q )             （2）

模糊匹配与容错。通过计算归一化编辑距离 normed (q , t) （参考近似字符
匹配理论[18]，设定阈值 θ=0.3 ）识别拼写变体与简称，并对匹配得分施加衰
减系数 α=1 −normed (q , t) ，增强检索的鲁棒性。

Scorefuzzy (D ,q , t )={α∙BM 25( D,\{ t \})， ifnorm _ ed<θ
0，ot herwise

（3）

（3）动态权重融合与结果生成

本文采用动态权重融合策略，首先对向量检索得分 Sv 、关键词检索得分
Sk  进行 Min-Max 归一化分别得到 Sv ' 和 Sk '  ，以消除量纲影响。然后
根据查询块特征动态分配融合权重 λ （向量检索权重）与 1− λ （关键词检
索权重）。根据 Perez 等[19]的研究，长查询（≥20字符）通常包含更丰富的语
义信息，更适合由稠密检索主导，设定 λ=0.7，以强化语义理解能力；而包含精
确标识符（如药品代码）的查询则更适合由稀疏检索主导，设定 λ=0.4，以突出
精确匹配优势。候选文档块结合排序与去重算法，其最终得分计算为：

S final(Di)=λ ⋅Sv ' (Di)+(1− λ)⋅ Sk '(Di)                 （4）
最后，依据 S f inal  降序排序后，采用基于 SimHash 的近似去重算法移除

内容高度重复的文档块，最终输出 TopK 个高质量、多样化的检索结果。该混合
检索引擎通过两种检索机制的互补与智能融合，在医学文本检索任务中实现了
语义深度与匹配精度的有效统一。

2.2.4 智能问答生成模块

本模块是实现从知识检索到专业答案输出的关键，该模块基于 RAG框架，
将混合检索引擎返回的相关文档块与用户查询有机结合，通过大语言模型生成
结构清晰、依据可溯的专业答案。

当系统收到查询后，调用混合检索引擎获取前 K 个文档块，将其文本及元
数据与用户查询按预设 Prompt 模板组装为模型输入。该模板要求模型仅基于给
定资料生成答案，并标注信息来源，确保可追溯性。例如，用户询问药物用法
时，模型严格依据说明书片段回答，并以"根据《药品说明书》第 X条"格式标
注来源。模块支持对接 Qwen3、DeepSeek 等通用模型及 Dify平台，可按需灵活
切换，并通过配置温度、惩罚系数等参数控制生成行为。

系统采用 SSE 流式响应，将生成内容逐字推送至客户端。用户可在极短时
间内看到首个字符，有效减少等待感知；渐进式反馈模拟人工输入过程，增强
交互的自然性与可预期性；用户可根据初步生成内容判断答案方向，必要时可
中断请求。
2.2.5 系统性能优化策略
为提升系统在大规模数据处理与高并发访问下的性能与稳定性，本系统实

施了针对性的性能优化方案。
（1）多级缓存机制
对检索引擎及问答生成层分别采用 LRU 策略做查询缓存与结果缓存。检索
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引擎查询缓存可使高频次检索请求的响应时延由原来的 1.2s降低至 0.15s 以下；
对检索引擎及问答缓存，在高频次检索或问答过程中都可以避免调用大模型，
大幅度节省了处理时长。 

（2）增量式知识更新
通过监测文件修改时间，智能识别新增或变动的文档，仅对其执行解析、

分块与索引更新操作，避免全量重建带来的资源消耗，支持知识库的高效、低
延迟迭代。

3 实验与结果分析

3.1 测试数据集构建
为验证系统在多格式医学知识文档处理与检索方面的有效性，本文构建了

一个具有代表性的医学领域混合文档测试集（120篇文档），该测试集包含：
50篇 PDF 格式的医学研究论文及临床实践指南、30份 DOCX 格式的药物说明
书及药理信息文档、20份 Excel 格式的临床试验数据集与统计分析报告，以及
20份 PPTX 格式的医学教材课件及教学资料。
3.2 性能评估

3.2.1 精度评估指标

本实验采用 P@K（Precision at K）作为评估指标，P@K 是信息检索领域核
心评估指标之一，用于衡量检索系统在返回的前 K 个结果中的相关性。该指标
直接反映用户在实际使用中最关注的前 K 个检索结果的相关性，与医务人员期
望快速获取最相关信息的真实需求高度契合；本实验中设置 K=1、3、5 三个取
值，分别测试系统在返回首个结果、前 3 个结果及前 5 个结果时的准确率。对
比不同检索方法，结果如表 1所示。

本文提出的动态权重混合检索模型在各项指标上均优于单一的向量检索或
关键词检索，在 P@3上达到 82.3%，相较于向量检索（76.5%）和单一关键词
检索（68.7%）分别提升 5.8 个百分点和 13.6 个百分点。在 P@1上，混合检索
较向量检索提升 10.3%，说明该算法能更准确地将最相关内容置于首位。相比
之下，关键词检索效果不佳，表明仅依赖字面匹配难以应对医学术语的同义词、
缩略语等语义模糊问题，同时也验证了动态权重策略的有效性。

表 1 不同检索方式准确率对比(P@K)

检索方式 P@1 P@3 P@5

向量检索 72.1% 76.5% 78.3%

关键词检索 65.3% 68.7% 71.2%

本文提出的方法 79.5% 82.3% 83.6%

3.2.2不同文档格式的检索准确率
如表 2所示，系统对 PDF 学术论文和 DOCX 临床指南的处理效果更佳

（ P@3 分别为 84.1%和 83.2% ），对 Excel 表格数据的检索效果略低
（79.5%），主要因表格内容转换为文本后部分结构信息丢失，但整体仍保持较
高精度。PPTX 教学课件的检索精度 P@3为 81.8%，验证了解析引擎对演示文
稿格式的有效处理。
表 2 不同文档类型检索准确率对比(P@3)
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文档类型 样本数 P@3

PDF（学术论文） 50篇 84.1%

DOCX（临床指南） 30份 83.2%

Excel（检验数据） 20份 79.5%

PPTX（教学课件） 20份 81.8%

3.2.3 智能问答质量评价
（1）测试查询集构建。由两位具有医学信息学背景的研究人员（非本文作

者）从医院日常临床咨询中收集 50 个真实查询，涵盖药物信息查询（如“阿托
伐他汀的用法用量”）、治疗指南查询（如“ 2 型糖尿病的一线治疗方
案”）、医学检验指标解读（如“HbA1c 大于 7%的意义”），分别占比
40%、35%、25%。由该两位研究人员依据答案获取方式将查询分为简单（单一
文档片段，20 个）、中等（2-3 个片段整合，20 个）及困难（跨文档综合推
理，10 个）三个难度等级，若有分歧通过讨论进行解决。

（2）评测流程与结果。三位具有中级及以上职称的临床医师（平均工作年
限 5年，均未参与系统开发与测试集构建）参与评测。评价采用双盲设计（评
测人员不知晓答案来源系统，且互不知晓彼此的评分结果），三者独立评分，
评测顺序随机化。每位评测人员从专业性、完整性、准确性及可读性四个维度
对大模型生成答案进行评分，采用 5 分 Likert 量表。50 个测试查询的平均得分
分别为 4.2 分、4.0 分、4.3 分、4.1 分（图 2），表明系统整体生成的答案质量
较好，能够满足临床医学问答的实际需求。

图 2 智能问答质量评价雷达图
3.2.4 系统的响应性能评估。
搜索响应的平均时间为 1.2秒（无缓存），缓存命中后降为 0.15秒，问答生

成的时间依据答案的长度有所差别，一般在 3-8秒之间，流式输出首字响应时
间小于 1秒。 

3.3 系统效果

本系统部署的智能助手交互界面如图 3所示，右右侧功能面板集成知识库
状态管理、内网部署模式切换、对话历史维护及上下文控制等核心模块。对话
区域以时间线形式呈现交互过程，支持用户与系统之间的多轮对话。界面底部
设有结构化输入框，以引导用户输入查询内容，确保用户在临床或科研场景中
能够快速、便捷地获取结构化医学知识支持。系系统采用本地化部署，保障数
据安全性与响应实时性，为院内专业知识服务提供可靠平台。
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图 3 系统交互界面
4讨论与结论
针对医学知识管理中的多源异构文档处理与智能检索需求，本文设计并实

现了一个融合多格式文档解析、混合检索及专业问答生成的知识库系统。该系
统采用模块化、支持即插即用扩展的文档解析架构，可对多种主流医学文档格
式进行统一处理与语义化组织，具有良好的可扩展性。

本文采用的动态权重混合检索模型融合了向量语义检索与增强型关键词检
索两种技术路径，在自建医学文档测试集上的 P@3 检索准确率达到 82.3%，相
较于单一向量检索或关键词检索有一定提升。系统将检索结果与大语言模型生
成能力相结合，可生成来源可靠的结构化回答。此外，系统通过多级缓存、增
量更新及流式响应等工程优化，在实际部署中获得良好的响应性能与交互体验。
未来工作将围绕多模态信息处理、复杂推理优化、领域适应性增强及结果

可信度评估等方面持续深化，尤其探索集成 OCR图像识别、医学影像分析等新
模态数据的处理，以适应医学领域不断发展演进的技术需求。
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	（1）测试查询集构建。由两位具有医学信息学背景的研究人员（非本文作者）从医院日常临床咨询中收集50个真实查询，涵盖药物信息查询（如“阿托伐他汀的用法用量”）、治疗指南查询（如“2型糖尿病的一线治疗方案”）、医学检验指标解读（如“HbA1c大于7%的意义”），分别占比40%、35%、25%。由该两位研究人员依据答案获取方式将查询分为简单（单一文档片段，20个）、中等（2-3个片段整合，20个）及困难（跨文档综合推理，10个）三个难度等级，若有分歧通过讨论进行解决。
	（2）评测流程与结果。三位具有中级及以上职称的临床医师（平均工作年限5年，均未参与系统开发与测试集构建）参与评测。评价采用双盲设计（评测人员不知晓答案来源系统，且互不知晓彼此的评分结果），三者独立评分，评测顺序随机化。每位评测人员从专业性、完整性、准确性及可读性四个维度对大模型生成答案进行评分，采用5分Likert量表。50个测试查询的平均得分分别为4.2分、4.0分、4.3分、4.1分（图2），表明系统整体生成的答案质量较好，能够满足临床医学问答的实际需求。
	
	3.2.4系统的响应性能评估。
	搜索响应的平均时间为1.2秒（无缓存），缓存命中后降为0.15秒，问答生成的时间依据答案的长度有所差别，一般在3-8秒之间，流式输出首字响应时间小于1秒。

	3.3 系统效果
	本系统部署的智能助手交互界面如图3所示，右右侧功能面板集成知识库状态管理、内网部署模式切换、对话历史维护及上下文控制等核心模块。对话区域以时间线形式呈现交互过程，支持用户与系统之间的多轮对话。界面底部设有结构化输入框，以引导用户输入查询内容，确保用户在临床或科研场景中能够快速、便捷地获取结构化医学知识支持。系系统采用本地化部署，保障数据安全性与响应实时性，为院内专业知识服务提供可靠平台。
	4讨论与结论
	针对医学知识管理中的多源异构文档处理与智能检索需求，本文设计并实现了一个融合多格式文档解析、混合检索及专业问答生成的知识库系统。该系统采用模块化、支持即插即用扩展的文档解析架构，可对多种主流医学文档格式进行统一处理与语义化组织，具有良好的可扩展性。
	本文采用的动态权重混合检索模型融合了向量语义检索与增强型关键词检索两种技术路径，在自建医学文档测试集上的P@3检索准确率达到82.3%，相较于单一向量检索或关键词检索有一定提升。系统将检索结果与大语言模型生成能力相结合，可生成来源可靠的结构化回答。此外，系统通过多级缓存、增量更新及流式响应等工程优化，在实际部署中获得良好的响应性能与交互体验。
	未来工作将围绕多模态信息处理、复杂推理优化、领域适应性增强及结果可信度评估等方面持续深化，尤其探索集成OCR图像识别、医学影像分析等新模态数据的处理，以适应医学领域不断发展演进的技术需求。
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