
10
.1

22
01

/b
m

r.
20

26
09

.0
00

05
V

1

http://www.biomedrxiv.org.cn/article/doi/10.12201/bmr.202609.00005
此预印本（未经同行评审）的作者拥有该文稿的版权，biomedRxiv拥有永久保存权。任何人未经允许不得重复使用。

基于 LLM 的新疆多语种医院智能客服系统构建

杨金平 1，何方劲 1，徐海峰 2，杨鹏程 2*

(1.中国人民解放军陆军第九四七医院信息科，新疆  喀什  844000)

(2.新疆军区总医院信息科，新疆  乌鲁木齐  830001)

摘要 目的/意义针对新疆多民族聚居区语言障碍导致的就医流程复杂、导诊效率低等

问题，构建高效、公平的本地化智能客服系统，提升少数民族患者就医体验与服务可及性

方法/过程基于 Qwen3 大模型与 RAG 技术，构建汉、维、哈三语交互系统，集成多语种

语音交互与 RAG 检索，采用轻量化部署以适应边疆网络条件，并在新疆某三甲医院试点

三个月。结果 /结论预约挂号成功率由 60%提升至 92%，平均响应时间从 8min 缩短至

15s，多语种用户满意度达 91%。该系统有效缓解语言壁垒，显著提升医院服务效率与患

者满意度，为人工智能赋能民族地区医疗公平提供可复制的技术范式。

关键词： 大语言模型；多语种；医院智能客服
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【Abstract】Objective/Significance:‌To‌address‌the‌issues‌of‌complex‌medical‌procedures

and‌low‌triage‌efficiency‌caused‌by‌language‌barriers‌in‌multi-ethnic‌regions‌of‌Xinjiang,‌this

study‌develops‌an‌efficient‌and‌equitable‌localized‌intelligent‌customer‌service‌system,‌aiming‌to

improve ‌ healthcare ‌ accessibility ‌ and ‌ the ‌ medical ‌ experience ‌ for ‌ ethnic ‌ minority

patients.Methods/Process:  Based‌on‌the‌Qwen3‌large‌language‌model‌and‌retrieval-augmented

generation‌(RAG)‌technology,‌a‌trilingual‌interactive‌system‌(Chinese,‌Uyghur,‌and‌Kazakh)‌was

constructed,‌integrating‌multilingual‌voice‌interaction‌and‌RAG-based‌knowledge‌retrieval.‌The

system‌adopts‌ lightweight‌deployment‌strategies‌to‌adapt‌ to‌the‌limited‌network‌conditions‌ in

border ‌ areas ‌ and ‌ was ‌ piloted ‌ for ‌ three ‌ months ‌ at ‌ a ‌ tertiary ‌ hospital ‌ in

Xinjiang.Results/Conclusion:‌The‌appointment‌registration‌success‌rate‌increased‌from‌60%‌to

92%,‌the‌average‌response‌time‌decreased‌from‌8‌minutes‌to‌15‌seconds,‌and‌user‌satisfaction

among‌multilingual ‌patients ‌reached‌91%.‌The‌system‌effectively‌alleviates‌ language‌barriers,

significantly ‌ enhances ‌ hospital ‌ service ‌ efficiency ‌ and ‌ patient ‌ satisfaction, ‌ and ‌ provides ‌ a

replicable‌technical‌paradigm‌for‌leveraging‌artificial‌intelligence‌to‌promote‌healthcare‌equity‌in

ethnic‌regions.

Keywords:‌large‌language‌model;‌multilingual;‌hospital‌intelligent‌customer‌service

1 引言
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新疆维吾尔自治区是我国多民族聚居的边疆地区，尤其南疆部分地区少数民族人口比

例较高，部分中老年患者以民族语言为主要交流方式，语言障碍易影响病情描述、医患沟

通及医疗信息理解，降低就医效率和服务体验。根据新疆维吾尔自治区卫生健康委员会

2025 年发布的相关调查报告，南疆地区仍有较高比例少数民族患者受到语言障碍影响。

因此，提升医疗服务多语言保障能力，是推进民族地区智慧医院建设的重要需求。

目前，医院患者咨询、导诊等服务主要依赖人工服务，多语种服务需要配备具备民族

语言能力的工作人员，不仅人力成本较高，而且服务质量易受人员数量和专业水平影响，

高峰时段还容易出现沟通效率低、挂号错误、重复排队等问题。随着人工智能、大语言模

型及检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation，RAG）等技术的发展，智能

客服系统在自然语言理解、多轮对话和知识问答等方面取得了显著进展，为解决医疗场景

中的语言沟通问题提供了新的技术路径[1]。然而，现有医疗智能客服系统大多面向汉语应

用场景，对维吾尔语、哈萨克语等少数民族语言支持不足，难以满足新疆地区多语种医疗

服务需求。

因此，本研究构建一种面向新疆多语种环境的医院智能客服系统。以 Qwen3 为核心，

融合RAG 技术构建汉语、维吾尔语和哈萨克语多语言知识库，结合多语言语音识别与语音

合成技术，实现多语种语音交互和智能问答，并与医院业务系统集成，为患者提供智能导

诊、挂号预约、政策咨询和健康宣教等服务。

2 系统需求分析

提取分析医院近 10 年的门诊、住院患者数据发现，维吾尔族患者占就诊总人数的

62.9%。受医保差异化报销政策影响，基层医疗机构报销比例高于上级医疗机构，未按规

定逐级转诊至高等级医疗机构就诊的患者医保报销比例相应降低，因此大量维吾尔族患者

首先在基层医疗机构就诊 [2]。二级以下医院维吾尔族患者占比较高，2000 年以前出生患

者日常交流多使用维吾尔语，医院线上咨询中维吾尔语使用比例也较高。为进一步了解患

者实际需求，对 200名少数民族患者进行了结构化访谈，结果显示，70.5%的患者认为就

医过程中存在挂号、导诊及医患沟通困难，主要原因是语言障碍导致症状表达不准确、科

室选择错误及就诊流程不熟悉；另有部分患者反映，对医保政策、费用构成及检查流程了

解不足，影响了就医效率和满意度。因此系统需满足多语种医疗咨询、智能导诊、医保政

策查询及信息服务等需求，同时兼顾系统性能、安全性和可维护性。

2.1 功能需求

（1）多语种智能导诊与健康宣教。系统应支持汉语、维吾尔语和哈萨克语三种语言

交互，根据患者描述的症状推荐相应就诊科室，并提供疾病预防、合理用药、术后护理等

健康宣教内容，帮助患者提高就医效率和健康管理能力。

（2）医疗信息与医保政策咨询。系统应支持医保报销政策、费用构成、检查报告及

就诊流程等信息查询，为患者提供统一的信息服务入口，减少重复咨询，提高医疗信息获

取效率。

（3）知识库管理与人工协同。系统应支持医疗知识、药品信息及医保政策的动态更

新，保证知识内容的准确性和时效性；对于复杂咨询或高风险问题，应能够及时转接人工

客服，保障医疗服务质量。

（4）服务管理与数据分析。系统应具备患者意见反馈、工单管理及咨询数据统计分

析能力，为医院优化导诊流程、完善医疗服务和辅助管理决策提供数据支撑。

2.2非功能需求
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系统应满足医院日常业务高并发访问需求，保证文本问答和语音交互的实时响应，提

高维吾尔语、哈萨克语等少数民族语言的识别与理解准确率，确保导诊及咨询结果的可靠

性[3]。同时，系统应采用适老化交互设计，支持语音输入、大字体显示等功能，方便老年

患者使用；严格落实患者隐私保护要求，对敏感医疗数据进行安全管理，并具备良好的可

扩展性和可维护性，以适应医院业务流程及医保政策的持续更新[4]。

3系统架构设计

图 1系统架构设计图

如图 1所示，系统采用分层微服务架构，兼顾高可用性、多语种适配性与医疗场景安

全性，整体分为四层：用户交互层、对话交互层、API 网关层与数据存储层。各模块松耦

合部署，支持横向扩展，可在边疆地区有限算力条件下通过模型量化与缓存策略实现轻量

化运行。各层具体设计如下：

3.1用户交互层

系统支持Web端、移动 App 及微信小程序等多种接入方式，为患者提供统一的智能

客服入口。界面采用适老化设计，支持大字体、语音输入与语音播报等功能，提高老年患

者的使用便利性。针对新疆多民族地区应用需求，系统支持汉语、维吾尔语和哈萨克语三

种语言自由切换，并兼容维吾尔语从右向左的书写方式，为不同民族患者提供一致的交互

体验。

3.2 对话交互引擎

对话交互引擎是系统的核心模块，以大语言模型为基础，结合多语言自然语言理解技

术，实现患者意图识别、实体抽取、多轮对话管理及智能回复。针对维吾尔语、哈萨克语

等低资源语言，结合本地医疗语料，提高医疗术语识别和跨语言语义理解能力。在回答生

成过程中，引入上下文管理机制，实现连续对话状态保持，并结合 RAG 检索结果生成准确、

可追溯的医疗咨询回复，有效降低大模型幻觉，提高导诊、医保咨询和健康宣教等场景的

回答准确率[5]。

3.3 API 网关集成

系统采用统一 API网关实现与医院 HIS、EMR、LIS、PACS 等业务系统的数据交互，

统一完成身份认证、接口调用和权限控制。通过标准接口获取挂号信息、检查报告、费用
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信息及电子病历摘要，并结合多语言知识库，为不同语言用户提供一致、准确的医疗咨询

服务，实现业务数据与智能客服的深度融合。

3.4 数据存储

3.4.1 多语言医疗知识库 

针对汉语、维吾尔语和哈萨克语语义差异较大的特点，系统采用“独立知识库+跨语

言语义映射”策略构建多语言医疗知识库。以统一医学标准术语作为语义锚点，实现三种

语言医学实体的语义关联，在保持各民族语言表达习惯的同时，保证不同语言查询结果的

一致性，为RAG 检索提供统一知识支撑。

 3.4.2 向量数据库

 系统构建多语言向量数据库存储医疗指南、药品说明书及医保政策等非结构化知识，

并采用基于语义的动态文本切分方法生成向量索引。在检索过程中，根据用户问题进行语

义匹配，召回最相关知识片段，为大语言模型提供事实依据，提高医疗问答的准确率和可

解释性。

3.4.3业务规则与安全管理

依据《个人信息保护法》将数据划分为 L1（公开）至 L4（高度敏感）四个等级：

L1、L2级数据采用库表级透明加密及基础访问控制；L3、L4级敏感字段实施增强型字段

级保护。加密采用 AES-256-GCM认证加密算法，每条记录独立生成 12字节随机 IV，将

密文、 IV 及 Tag 一并入库。架构上采用信封加密，由独立 KMS 集中管理数据密钥

（DEK）并执行月度轮换，解密时严格依据数据绑定的密钥版本获取对应密钥，所有加解

密操作均记录独立审计日志[6]。查询结果在执行脱敏后再落盘至日志，全链路贯彻“数据

可用不可见”原则[7,8]。

4系统实现

4.1多语种支持实现

针对新疆多民族医疗服务场景，系统采用 Qwen3 大语言模型构建多语种交互能力，

支持汉语、维吾尔语和哈萨克语三种语言的原生理解与生成，避免传统“翻译——处理—

—回译”模式造成的语义损失[9]。并针对维吾尔语、哈萨克语词形变化特点进行优化，提

高少数民族语言的医疗术语识别和语义理解能力。

系统支持文本、语音等多种交互方式，能够自动识别用户语言并完成相应的语音识别、

语义理解和语音合成，实现跨语言一致的交互体验。同时，构建统一的多语言医疗知识库

对疾病、药品、检查项目及医保政策等知识进行统一管理，保证不同语言下咨询结果的一

致性。系统测试结果表明，汉语、维吾尔语和哈萨克语三种语言的问答准确率均达到 90%

以上，满足医院实际应用需求。

4.2知识库构建与RAG 技术

为系统性抑制大模型“幻觉”，构建 RAG（Retrieval Augmented Generation）

架构，实现“事实驱动生成”[10]。
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图 2 客服系统编排设计图

如图 2所示，整个流程以用户交互层为入口，支持中文、维吾尔语、哈萨克语的实时

语言切换，满足边疆地区多元语言需求。用户输入（文本或图像）首先由对话交互

（Qwen3+多语 BERT）进行意图理解和查询解析；若包含化验单、病历图片等，则通过

OCR模块提取文本，再由医学指标解读模块转化为结构化临床数据[11]。

系统通过 RAG机制有效抑制大模型的“幻觉”问题，避免了对海量医学语料进行昂贵

且耗时的全量训练[12]。在用户提问时，系统动态检索底层知识库——该知识库由医学知识

图谱、临床诊疗规则、药品说明书、权威指南等结构化与非结构化数据生成字典组合，并

经过隐私脱敏和版本管理。

构建了多语言医学知识库（支持汉语、维吾尔语、哈萨克语三种语言）为 RAG 提供检

索支撑。在回答生成过程中，系统通过 RAG 关联并注入相关语料片段作为上下文，引导

Qwen3 生成回答。模型生成的回答中，约 60%的内容直接来源于 RAG 检索到的权威语

料引用，而非模型参数自主生成，确保每一条临床建议均可追溯至原始医学文献或诊疗规

范[13]，为验证 RAG机制对系统性能的实际提升效果，研究设计了专门的消融实验，相关

量化评估结果详见 5.2节。

为保障安全合规，所有请求经服务网关与医院 HIS/EMR/LIS/PACS 系统对接，在权限

控制下获取患者个性化信息（如历史病历），同时通过敏感词过滤、人脸识别、操作审计

和免责声明四重机制确保数据安全与法律合规。整个架构实现了“多模态输入→语义理解

→知识检索→安全增强→多语言生成”的闭环[14]，是 RAG 技术在垂直医疗领域落地的典

型范式。

4.3安全防护机制
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图 3 安全防护机制流程图

为确保系统安全性与合规性，构建“四层防护”体系。内容过滤层集成医疗、政治及

攻击性敏感词库，过滤不当内容。责任边界层在对话关键节点插入非执业医师身份声明，

对疾病诊断、用药咨询等高风险问题固定回复格式并附加风险提示，避免越界建议。权限

认证层采用就诊卡绑定与手机号验证，敏感操作触发活体人脸识别；基于 RBAC 模型严

格限定患者仅可访问本人数据，API 调用全程鉴权[15,16]。操作审计层记录用户 ID、时间

戳、问题、检索知识、生成回答及操作结果等全链路日志，患者信息字段加密存储，留存

期不少于 3 年，满足《数据安全法》《个人信息保护法》及司法审计要求[17]。

4.4多模态交互扩展

为提升服务的包容性与智能化水平，设计了多模态交互接口，支持图像输入。技术架

构包括图像输入接口，支持 JPG、PNG、PDF格式，最大 10MB，前端自动进行压缩与旋

转校正。OCR识别方面，采用 PaddleOCR，识别内容包括检查项目名称（如“血常

规”）、指标项（如“白细胞计数”）、数值、单位及参考范围[18]。关键信息抽取通过命

名实体识别（NER）模型识别“指标数值单位”三元组，例如从“白细胞：12.5×10⁹/L”

中提取。生成解读报告时，将结构化数据输入大模型，结合 RAG 中的“检验指标参考范围

知识库”生成解读，示例输出为：“检查项目：血常规，白细胞计数：12.5×10⁹/L（参

考范围：4.0-10.0），提示：数值偏高，常见于细菌感染、炎症等。建议结合临床症状，

咨询医生进一步评估。”输出形式支持 Markdown 和 HTML，便于在 App 中展示。在安

全控制方面，图像上传后立即脱敏[19]，仅保留核心数据，OCR 结果与原始图像分离存储，

降低泄露风险[20]。

5 应用场景与实验验证

5.1 实验设计

为验证系统在真实医疗场景中的性能与可用性，构建导诊咨询、检验报告解读及医保

政策咨询 3类典型应用场景开展实验。测试数据来源于医院实际业务，经脱敏处理后形成

标准测试集，共包含 600组问答样本，其中汉语 300组、维吾尔语 200组、哈萨克语

100组，样本比例约为 3∶2∶1。

实验邀请 3名临床主治医师、2名医学信息学专家、2名少数民族语言专家及 1名医

保政策专员组成专家组，对系统回答进行独立评分。评价指标包括回答准确率
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（Accuracy）、幻觉率（Hallucination Rate）、平均响应时间（Latency）及专家综

合评分。其中回答质量采用四级加权评价方法，将回答划分为致命错误、严重错误、轻微

错误和正确回答四个等级，对应权重分别设为 0、0.5、0.8 和 1.0，综合准确率按下式计

算：

Accurac yw=

∑
i=1

n

Scor ei×Weigh t i

∑
i=1

n

Weig h ti

式中，Score表示单条回答评分，Weight表示对应权重。

为验证 RAG 技术对医疗问答性能的影响，分别构建 Qwen3（无 RAG）和

Qwen3+RAG两种实验配置，在相同测试集上开展对比实验。

5.2 RAG消融实验

为评估检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation，RAG）机制对医疗智

能客服性能的提升效果，在保持模型参数一致的条件下，对比 Qwen3 原始模型与

Qwen3+RAG 模型的表现。RAG知识库包含医院诊疗规范、医保政策、药品说明书、临

床指南及多语言医学知识，共计约 12万条知识片段，并采用 Milvus 构建向量索引。实验

结果如表 1所示。

表 1 RAG消融实验结果

指标
Qwen3（无

RAG）
Qwen3+RAG 提升幅度

综合回答准确率 82.4% 94.7% +12.3%
导诊准确率 86.2% 94.5% +8.3%

报告解读准确率 89.6% 97.8% +8.2%
医保政策准确率 84.8% 97.0% +12.2%
幻觉率 18.5% 7.1% -11.4%

平均响应时间 13.8 s 15.2 s +1.4 s
专家综合评分 4.18 4.72 +12.9%
实验结果表明，引入 RAG机制后，系统综合回答准确率由 82.4%提高至 94.7%，提

升 12.3 个百分点；幻觉率由 18.5%下降至 7.1%，降低约 61.6%。其中，医保政策咨询

场景提升最为明显，这是由于 RAG 能够实时检索最新政策文件作为生成依据，有效降低模

型依赖参数记忆产生的错误回答。平均响应时间仍控制在约 15 s，能够满足医院在线咨询

实时响应需求。

5.3 多语言性能对比实验

针对新疆地区多民族医疗服务需求，对汉语、维吾尔语及哈萨克语三种语言进行了性

能测试。评价指标包括意图识别准确率、回答准确率、平均响应时间及用户满意度。

表 2 多语言性能比较

指标 汉语 维吾尔语 哈萨克语
意图识别准确率 96.8% 92.4% 90.8%
回答准确率 96.3% 91.2% 90.5%

平均响应时间(s) 13.8 15.6 15.9
用户满意度 94.5% 91.3% 90.8%
实验结果表明，汉语场景整体性能最佳，回答准确率达到 96.3%。维吾尔语与哈萨克
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语场景准确率分别达到 91.2%和 90.5%，能够满足医院日常导诊及咨询需求。少数民族

语言准确率略低于汉语，主要原因在于医疗专业语料相对有限，部分医学术语存在同义表

达及方言差异。

5.4 专家评测

基于上述测试集，进一步开展真实医疗场景专家评测，对导诊咨询、报告查询及医保

政策咨询三类业务进行综合评价。

表 3 三类典型场景专家评测结果

应用场景 综合准确率 专家评价
导诊咨询 91.0% 可用
报告查询 96.2% 高可信

医保政策咨询 95.0% 高可信
综合平均 93.9% 高可信

测结果显示，报告查询场景表现最佳，加权准确率达到 96.2%，OCR识别结合 RAG

知识检索能够有效提高检验指标解读的准确性；医保政策咨询场景准确率达到 95.0%，能

够准确完成异地医保备案、报销流程及政策查询；导诊咨询综合准确率为 91.0%，主要误

差来源于复杂症状涉及多科室交叉判断及少数民族医学术语标准化不足。总体来看，系统

已达到医院智能客服实际部署要求。

6 系统应用效果与讨论

6.1 医院运行效果分析

系统于 2025 年 8 月至 11 月在新疆某三甲医院开展为期 3 个月的试点运行，共服务

患者 3万余人次，其中少数民族患者约 2万人，累计完成医疗咨询 3万余次，问题解决率

达到 93.3%。

试点结果表明，系统显著提升了医院咨询服务效率。患者咨询平均等待时间由人工服

务模式的 8 min 缩短至 15 s；系统日均处理咨询量由 200余次提高至 500余次，相当于

约 5名专职导医的工作量。与此同时，就诊预约成功率由 60%提升至 92%，导医台及护

士站约 70%的基础咨询得到有效分流，门诊医生日均接诊效率提高 18%。

在医院运营方面，系统承担了大量重复性咨询工作，基础咨询岗位需求减少约 60%，

预计每年可节约人工运营成本约 30万元，体现出较好的经济效益和管理价值。

在用户体验方面，随机发放满意度调查问卷 2147份，从响应速度、回答准确性、多

语言交互体验及整体满意度 4 个维度开展评价。结果表明，多语言交互功能获得最高评价，

患者整体满意度达 91%，说明系统有效缓解了少数民族患者的语言障碍。

6.2 多民族医疗服务改善效果

针对新疆多民族、多语言医疗服务需求，系统支持汉语、维吾尔语和哈萨克语三语智

能交互，有效缓解了少数民族患者就医过程中的语言障碍。

试点期间，少数民族患者因等待人工翻译导致的平均等待时间由 47 min 缩短至 8

min，患者平均就诊总耗时由 156 min 缩短至 102 min，重复咨询率下降 72%。

同时，系统能够提供多语言导诊、医保政策咨询及健康宣教等服务，提高了患者获取

医疗信息的便利性，改善了少数民族患者的整体就医体验，为边疆地区智慧医疗建设提供

了新的服务模式。

6.3 系统应用价值分析

实验结果及医院试点运行情况表明，系统在服务效率、回答准确率及用户体验等方面
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均取得了较好的应用效果。依托Qwen3 大语言模型、RAG 检索增强技术及多语言医疗知

识库，系统实现了医疗知识的精准检索与多语言智能生成，有效降低了大语言模型幻觉问

题，提高了医疗咨询结果的可信度。

此外，系统采用统一 API 网关与医院 HIS、EMR、LIS 等业务系统集成，实现了医疗

数据共享和业务流程协同，为智慧医院智能客服建设提供了一种可复制、可推广的技术方

案。对于边疆民族地区而言，该系统不仅能够提升医疗服务公平性，还能够降低人工服务

压力，提高医院整体运行效率。

7结论

本研究构建并验证了面向边疆多民族地区的医院智能客服系统，提出“多语种原生支

持+本地化医疗知识融合+服务流程深度嵌入”的技术范式，有效缓解语言壁垒与医患信

息不对称问题，显著提升了服务效率与患者体验，为人工智能促进民族地区医疗公平提供

了可行路径。未来，系统将进一步升级为覆盖全疆、贯通三级医疗机构的数字健康基础设

施，为铸牢中华民族共同体意识下的边疆健康治理提供技术支撑。
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