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臨床衛教的實務挑戰

在繁忙的臨床現場，護理師需重複解答病患關於飲食、術後照護的各種疑

問。面對資訊焦慮的病患，需一個能提供：

即時性： 24/7 不間斷的基礎衛教諮詢。

一致性： 確保每位病患獲得標準且正確的指導。

精確性： 結合病患個人數據的針對性回覆。



AI現狀與面臨瓶頸

LLM 常產生「幻覺」，在零容錯的醫

療環境中，無法確保參考資料的準確

性。

缺乏專業評估

醫療問答缺乏「黃金標準」，難以由系

統自動化且精確地評估回覆品質。

無法個人化

AI無法根據個人生理狀況給每位病人

個人化的衛教問答。
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可信力不足



強化系統可信力與來源可追溯性

解決方案一

瓶頸：可信力不足



策略：本地端語言模型與追溯機制
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LLM +RAG

架設本地端語言模型，採取 RAG 結合多輪檢索，增加

回答醫療準確度。

可驗證的來源文獻機制

透過 Prompt 強制模型輸出引註來源，並在 UI 介面精

確展示文獻頁碼與內容片段，提供醫護人員快速校核。



產學合作評估與自動化

解決方案二

瓶頸：缺乏專業評估



策略：人機協同評估體系
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建立Ground-Truth

與成大醫院專科醫師合作，針對臨床衛教建立標準題庫與
答案集，使自動化評估具備專業基準。

導入 Ragas 與專業指標

參考 Amazon 公開之評估框架，並導入 Ragas 自動化評估
指標，使模型優化有跡可循。



結合病患特徵的衛教問答

解決方案三

瓶頸：無法個人化



策略：針對病患數據精準分析
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動態生理數據整合

系統將自動提取病患最新的檢驗值，並將其加入 Prompt

框架中。

精準化對話

LLM 根據注入的病患生理狀況，生成「針對性」的衛教指

引。



系統介紹

文字 / 語音輸入

輸出區塊渲染

文獻/個人數據管理

鏡頭監控

多模態混合檢索

Database

API路由

核心架構：
精準檢索與重排

混合檢索：結合「語意向量」與「詞頻」檢索。

多模態整合： 提取guideline中的圖片與表格。

精準檢索與重排

雙軌混合檢索：結合「語意向量」與「關鍵字詞頻」檢索

多模態 VLM 整合： 自動提取醫療 PDF 中的圖片與表格並
呈現在答案中

病患個人化

輸出多元：回答涵蓋摘要、全文、語音、圖片、來源」

個人數據：考慮病患個人化數據產生回應。

病患行為分析

鏡頭監控：前端偵測病患是否在鏡頭前。

行為數據化：記錄病患網站上的行為並分析。
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HTTP / SSE 串流

前端

後端

特色：



使用者 語意翻譯

文字/語音輸入

產生跟進問題

相似度 > 0.9

相似度 < 0.9

排序chunk

摘要

 回答
model inference

120b infer

I-Med  RAG 

VLM inference

圖片

使用者追問(最多三次)

最終回答

系統流程圖

病人身體數據
選填

語音

來源鏡頭

選填

不在鏡頭前10秒以上 通知
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FAISS向量資料庫 

               +

           bm25
FAISS向量資料庫 

               +

           bm25



UI展示

病人個人化問答

自由選擇參考文獻

記錄每個問題最多只能追問三次

紀錄使用者問答回饋

鏡頭偵測病人情況

問題輸入(打字/語音)
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效能驗證：系統評測與臨床實測成果
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技術指標對比 

120b： 20b：



效能驗證：系統評測與臨床實測成果
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Ragas 自動化量化評估

評估指標 平均分數

Faithfulness

Context recall

0.988

0.878

臨床醫療人員實測

4.36



1.multi-hop: knowledge graph：針對RAG技術可以考慮以multi-hop加強。

2.鏡頭偵測本地化：為保護病患隱私，鏡頭偵測之後可以繼續修改成只在本地運行。

3.實時監控：建立api定期打入病患數據到系統，讓系統可以根據最新數據進行回答。

4.整體流程加速：目前需要約一分鐘產生最終答案，未來可以嘗試在不失準確度的情況下增加速度。

5.Parsing pdf 速度：目前使用Marker來parsing pdf，但因醫院本地運算資源不足，無法發揮Marker
  

15

效能，未來可以嘗試從實驗室接Marker的api到醫院。

未來展望
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