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（摘要） 

針對傳統針灸穴位決策高度依賴經驗、標準化與可追溯機制不足等問題，本文提出一種融合大型

語言模型（LLM）與檢索增強生成（RAG）的可解釋推薦方法。以《黃帝內經》為核心知識來源，構

建章節級向量數據庫；採用 LoRA 對 Qwen1.5-0.5B-Chat 進行針灸領域微調，設計「症狀—證型—

主穴—配穴」的結構化生成流程，並引入邏輯推理模組以實現證據溯源與一致性校核。在系統實作上，

前端採用 Vue.js 構建互動介面，後端基於 FastAPI 對接模型與向量數據庫，形成可部署的 Web 決

策系統。測試結果表明，系統可穩定輸出涵蓋主穴、配穴及其理論依據的結構化答案，支援經典文獻

追溯，具備較高的可解釋性與專業性，整體表現優於通用型 LLM。本研究構建了一套面向針灸從業

者與醫學學習者，兼顧公眾健康教育需求的可解釋性推薦系統，驗證了 LLM–RAG 協同機制在中醫

針灸智能化與標準化決策中的可行性與推廣潛力。 

關鍵詞：針灸；穴位決策；大型語言模型；檢索增強生成；可解釋性 

（Abstract） 

To address the heavy reliance on practitioner experience and the lack of standardization and traceability in 

traditional acupoint decision-making, this study proposes an interpretable recommendation approach that 

couples a large language model (LLM) with retrieval-augmented generation (RAG). Using the Huangdi Neijing 

as the core knowledge source, we build a chapter-level vector knowledge base; apply LoRA to fine-tune 

Qwen1.5-0.5B-Chat for the acupuncture domain; design a structured generation pipeline (“symptoms → 

pattern (zheng) → primary points → adjunct points”); and integrate a logic-reasoning module for evidence 

tracing and consistency checking. System-wise, we implement a deployable web decision-support system with 

a Vue.js front end and a FastAPI back end interfacing the model and vector database. Experimental results show 

that the system consistently produces structured outputs covering primary points, adjunct points, and their 

theoretical rationales, supports trace-back to classical texts, and outperforms general-purpose LLMs in 

interpretability and domain competency. This study develops an interpretable decision-support system for 

acupuncture practitioners and medical learners, while also addressing public health education needs. The 

findings demonstrate the feasibility and scalability of the LLM–RAG collaborative mechanism for intelligent 

and standardized decision-making in traditional Chinese medicine acupuncture. 

Keywords: Acupuncture; Acupuncture Point Decision-Making; Large Language Model (LLM); Retrieval-

Augmented Generation (RAG); Interpretability 
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1．引言 

針灸是傳統中醫的重要組成部分，透過刺激特定腧

穴以調節氣血運行與臟腑功能，於疾病治療與預防中發

揮獨特作用。穴位決策為針灸療效的關鍵環節，其理論

源流可上溯《黃帝內經》——現存最早且體系完備的針

灸理論典籍，建構了經絡循行、腧穴主治與臟腑關聯的

基本框架，為後世臨床取穴提供了核心依據[1–2]。 

1979 年，世界衛生組織首次公布 43 種針灸適應

證，標誌針灸逐步納入全球醫學體系。然而，臨床實踐

仍面臨兩項關鍵挑戰：其一，傳統穴位決策高度依賴個

體經驗，缺乏可追溯、可標準化的決策機制；其二，既

有病譜總結仍不完備，部分適宜病種未被充分覆蓋，致

使決策效率與應用範圍受限[3]。 

近年來，人工智慧（Artificial Intelligence，AI；又

稱「人工智能」）的快速發展推動傳統中醫資訊化加速

演進。大型語言模型（Large Language Model，LLM）

在醫學文本問答與病因分析等任務上展現潛力；已有研

究顯示，融入辨證體系的 LLM 能支援中醫知識問答、

典籍解析與輔助診斷等功能 [4–6]，部分模型（如 

Qwen、GPT）於西醫真實病例推理的表現亦接近臨床

醫師水準[7]。同時，邏輯推理模組與檢索增強生成

（Retrieval-Augmented Generation，RAG）的成熟，賦

予模型基於經典文獻與知識庫進行語義級知識調用與因

果鏈構建之能力，與中醫「由因溯果」的推理機制高度

契合[8]。 

儘管如此，現有研究多停留於知識檢索與問答層面，

尚未有效跨越至面向臨床的高精度、可解釋決策支持，

難以滿足針灸在真實場景中的規範化需求 [9–10]。為

此，本文面向穴位智慧推薦場景，提出一種融合 LLM、

RAG 與邏輯推理模組 的協同方法：以《黃帝內經》

為核心語料構建章節級向量數據庫；採用  LoRA

（Low-Rank Adaptation，低秩適配）對 Qwen1.5-0.5B-

Chat 進行針灸領域微調；規範「症狀—證型—主穴—

配穴」之生成路徑，並以邏輯規則校驗實現理論依據的

可溯源；最終搭建 Web 系統以支援臨床端部署與驗證。 

本研究旨在回應傳統中醫智慧化轉型的實際需求，

並探索文獻結構化利用與 AI 深度融合的可行路徑與可

驗證範式。所構建系統定位為服務於針灸從業者與醫學

學習者的決策支持工具，重點提供具可解釋性的穴位推

薦與經典理論依據追溯功能，用以輔助臨床決策與教學

實踐，而非作為自動化診療之替代方案。 

2．理論基礎與關鍵技術 

2.1 針灸治療 

針灸是中醫學中重要的醫療手段，透過針刺或艾灸

刺激體表特定部位（穴位，學名「腧穴」），以調節經

絡氣血與臟腑功能，達到防治疾病之目的[11]。 

依來源、分布與功能特點，穴位大致分為三類：經

穴、奇穴（經外奇穴）與阿是穴。其一，經穴分布於十

二經脈及任、督二脈上，名稱、定位與所屬經脈明確，

並與臟腑功能密切對應；其二，奇穴（經外奇穴）不屬

十四經系統，然具備固定名稱與定位，且有特定主治，

多源於長期臨床實踐之經驗總結；其三，阿是穴無固定

名稱與定位，而以患者疼痛或不適處為取穴依據，臨證

取之應手 [12]。 

在中醫理論中，穴位—經絡—臟腑並非孤立：臟腑

生理／病理變化可反映於相應經脈與腧穴；刺激相關經

脈與腧穴，亦可反向調節臟腑功能 [13]。臟腑化生氣

血，為人體功能之樞紐 [14]；《靈樞·經脈》曰：「內

屬於臟腑，外絡肢節……谷入於胃，脈道以通，血氣乃

行」，顯示經絡為聯貫內外、運輸氣血之網絡系統 

[15–16]。此種「三位一體」的關係構成中醫認識生理

與病理的核心理論，亦為針灸等傳統療法的底層邏輯，

至今仍是臨床實踐的重要指導思想。 

2.2 大語言模型 

大型語言模型是以海量文本語料進行預訓練的深度

學習模型，多採用 Transformer 架構與自注意力機制，

配合「預訓練–微調」範式學習語言規律；其參數規模

可達數十億量級，具備強大的自然語言理解與生成能力

[17]。可用於問答互動、摘要撰寫、文本生成與翻譯等

多種場景，是當前人工智慧（AI）領域實現通用語言

能力的核心技術之一。 

在針灸領域，大型語言模型可從經典論著與臨床案

例等文本中學習經絡—腧穴—主治—操作等知識，並對

患者的症狀敘述、既往史與治療反應等自然語言資訊進

行語義解析與結構化抽取，據以輔助完成證候辨識與穴

位決策。具體而言，模型能將「症狀—證型—主穴—配

穴」關係鏈條化，提升決策的效率、規範性與一致性；

同時在臨床溝通與教學情境中，提供可讀性良好的知識

整合與示例生成，凸顯其在針灸知識體系建構與高效應

用方面的價值。 

2.3 邏輯推理與 RAG 增強檢索 

邏輯推理係指模型在充分理解使用者所述之具體情

境後，依循因果關係與論證規則組織語言，生成結構清

晰、論據可依、直指問題核心的回答；其輸出既需符合
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經典文獻的記載，亦須貼合當下情境之需求 [18]。 

檢索增強生成（Retrieval-Augmented Generation，

RAG）旨在從外部專業知識庫檢索與問題高度相關的

資訊，並於生成過程中動態引入檢索結果，以強化答案

的事實基礎與可追溯性 [19]。其關鍵在於：接收問題

後，能精準定位至《黃帝內經》等經典文獻所承載的對

應內容，作為回應的依據來源。 

在此基礎上，採用「RAG + 大型語言模型」的協

同架構：由 RAG 保證知識來源充分且可追溯，由大

型語言模型完成語義整合與邏輯推理。於針灸決策場景

中，二者協同可將「症狀—證型—主穴／配穴—依據標

註」的鏈條有機銜接，輸出兼具專業性、可解釋性與一

致性的高品質回答，有效支援使用者在針灸知識與決策

上的需求。 

3. 系統設計與實現 

3.1 系統框架 

系統運行流程如下：首先，使用者在前端互動介面

輸入待查之具體病症並提交請求。系統採用 FastAPI 

框架解析前端 POST 請求並完成校驗，確保數據結構

完整、欄位合法 [20]。其後，對接收之文本進行基礎

預處理，包括去除雜訊字元、中文分詞與術語表達統一

等，以保障輸入內容之語義明確。處理完成的數據被封

裝為標準化請求格式並由後端接收；後端隨即將該問題

提交至大型語言模型。經 LoRA 微調訓練後，模型具

備中醫術語的基本理解能力，可對病症歸屬作初步判別，

並生成候選之穴位推薦方案 [21]。 

隨後，將上述初步方案輸入 RAG 推理模組。該

模組以《黃帝內經》為核心知識來源，追溯相關理論依

據，並對初步結果進行合理性與正確性檢驗，必要時予

以修訂與調整，以提升方案之嚴謹度與一致性。最終，

經知識增強與校核後之結果回傳前端呈現，從而使針灸

決策輸出更具可靠性、合理性與科學依據。系統架構如

圖 1 所示。 

3.2 數據集 

數據集貫穿大型語言模型之訓練、推理優化與結果

驗證全流程，為系統開發之核心環節；其專業性直接影

響答案的正確性與使用者對系統之信任度。本專案的數

據集構建服務於兩項目標：其一，用於 LoRA 輕量級

微調，訓練出精通針灸穴位與辨證表達的大型語言模型，

使其能辨識並理解經絡、腧穴與病症之間的複雜關係；

其二，為 RAG 模型之語義檢索與（反繹）推理模組

提供底層支撐，即基於《黃帝內經》構建向量數據集，

以供依據追溯與內容校核之用。 

3.2.1 模型微調數據集 

本研究採用 Qwen1.5-0.5B-Chat 大型語言模型。

雖其預訓練語料覆蓋面廣，但在針灸等專業領域之理解

深度仍有限，易出現錯誤資訊（「幻覺」）。為提升系

統之專業性與實用價值，我們引入 GitHub 開源的高品

質中醫數據集，並藉由 LoRA 輕量化微調完成領域適

配 [22]。該數據集涵蓋臨床病例、專家問答與中醫經

典文獻等多源文本，資料型態豐富且品質可控。 

圖 1 系統架構 
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鑑於原始數據體系龐雜且涵蓋面過廣，本研究對其

進行嚴格篩選與主題收斂，聚焦（1）經絡系統分類，

（2）穴位核心資訊，（3）病症—穴位對應關係三類知

識條目，共遴選約  2500 條。為便於監督式微調

（SFT），將資料整理為標準化問答對：「{'input': 問

題，'output': 答案}」隨後以該數據集結合 LoRA 完成

領域微調，增強模型對經絡—腧穴—病症關係的辨識與

表達能力。 

3.2.2 向量數據集 

RAG 的目的在於從外部知識庫檢索高相關資訊，

以輔助大型語言模型生成更準確且更豐富的文本內容，

從而增強其處理知識密集型任務的能力 [22]。因此，

需依託權威且可追溯的中醫典籍作為知識來源。中醫經

典是中醫理論體系的重要組成部分，其核心思想奠定了

理論內涵與學術規範 [1]。《黃帝內經》作為我國現存

最早的醫學典籍，亦列入傳統醫學四大經典之一，不僅

與現代科學範式具有一定契合，亦為生命科學與醫學研

究提供方向與方法論啟示 [23]。基於此，本研究選取

《黃帝內經》作為構建原始數據集之依據。 

具體流程如下：首先，依章節結構與語義單元對

《黃帝內經》原文進行分段整理；其次，圍繞原文標註

具有醫學知識價值的語句或段落，並以  “query + 

retrieved_docs + answer” 的「問答—文檔關聯」結構構

建原始數據庫，為 RAG 系統優化提供語義關聯標註，

以便後續建立向量數據集。 

RAG 檢索的本質是語義相似度匹配，故需將文本

轉化為可計算之向量表示 [22]。在原始數據集基礎上，

本研究利用 Qwen 模型生成 embeddings，構建 “id + 

text + embedding” 形式的結構化向量數據集，以供 

RAG 進行檢索。生成步驟包括： 

（1）清洗與格式化：去除雜訊、正規化標點與段

落； 

（2）向量提取：採用 token embedding 技術獲取

各 token 的向量表示； 

（3）聚合表示：通過平均池化將 token 級向量聚

合為句子級語義向量，以完整表徵文本語義； 

（4）數據存儲：按 JSONL 格式保存，每條記錄

包含三個欄位： 

  - id（如 chapter_1，表示章節／片段編號）； 

  - text（如「上古天真論」，表示章節標題或內

容摘要）； 

  - embedding（經嵌入與池化後之語義向量，用

於後續向量檢索與匹配）。 

上述向量數據集為 RAG 的語義相似度檢索提供

了可計算依據，構成本系統在中醫領域實現精準語義檢

索與依據追溯的關鍵基礎。 

3.3 部署模型 

本研究選用 Qwen1.5-0.5B-Chat 作為基礎大型語

言模型。該模型為阿里雲研發之 Qwen1.5 系列的輕量

版本，參數規模 0.5B（約 5 億）。相較於參數量達數

十億乃至上千億的大型模型，此配置在性能—資源折衷

上具備顯著優勢：對計算與記憶體的需求更低，可大幅

降低硬體門檻，尤契合本課題對系統輕量化運行的要求。 

在語言理解層面，該模型經大規模中文語料預訓練，

與針灸學這一傳統中醫領域的研究需求高度契合。針灸

相關知識多載於中文古籍、文言文與專業文獻，含大量

中醫術語與特定表達；Qwen1.5-0.5B-Chat 能較為精準

地識別並理解腧穴名稱、定位、經脈歸屬與主治等術語，

並把握其在中醫理論體系中的準確概念，為準確處理針

灸知識奠定基礎。 

面對使用者關於針灸的多樣化提問—無論是穴位定

位、主治病症等基礎問題，抑或針灸理論原理等複雜問

題—該模型均能把握問題要點並作出較為規範的解析。

作為對話優化版本，Qwen1.5-0.5B-Chat 支援多輪交互

與上下文維持，並具備良好的指令跟隨能力，可依使用

者要求（如「闡述合谷穴的臨床應用」「以易懂語言說

明艾灸操作要點」）調整輸出風格。雖屬輕量規模，但

結合 RAG 技術可有效補足其在特定領域知識儲備上

的不足，適用於針灸學此類需精準取證與依據標註的場

景。 

為強化 Qwen1.5-0.5B-Chat 對針灸領域知識的理

解與適配性，本課題採用 LoRA 進行參數高效微調。

LoRA 為面向大規模預訓練模型的參數適配與快速調優

方法，其核心思路為凍結絕大部分基座權重，僅新增少

量低秩矩陣對部分權重作增量調整 [24–25]。此法不僅

能顯著降低運算資源消耗，亦可有效提升模型在特定領

域之任務表現，尤適用於 Qwen1.5-0.5B-Chat 等輕量

模型的領域適配。此外，LoRA 採用簡潔的線性設計，

於部署階段可將可訓練矩陣與凍結權重合併，從而避免

額外推理延遲 [26]。 

LoRA 微調主要包括三個環節： 

（1）結合模型結構與任務需求設計低秩矩陣，作

為基座權重的增量參數； 

（2）將低秩矩陣注入注意力機制或前饋網路等線

性映射層，構成可訓練分支； 

（3）以特定任務數據集進行微調，僅更新低秩參

數，其餘權重保持凍結不變。 

本研究構建以《黃帝內經》及相關針灸典籍為語料
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的問答式訓練集，採用 LoRA 進行領域適配，從而增

強模型在針灸任務中的領域表達能力與問題針對性。 

3.4 大模型推理過程及 RAG 優化 

在 Qwen1.5-0.5B-Chat 進行推理的初始階段，基

於檢索增強生成（Retrieval-Augmented Generation，

RAG）的「語義匹配推理」發揮關鍵的輔助決策作用。

RAG 檢索增強演算法透過動態檢索外部醫學知識庫，

為大模型提供關鍵領域知識，從而提升生成內容之準確

性 [25]；其核心在於，能從《黃帝內經》之向量庫中

精準定位與用戶問題相關的知識片段。 

當用戶提出問題（例如：「大腸經的 36 個經穴是

什麼？」）時，RAG 系統首先調用 Qwen 模型將該查

詢轉換為向量表示，再在《黃帝內經》向量庫中計算查

詢向量與各章節向量之餘弦相似度，選取與問題最相關

的 Top-k 章節（如經脈相關章節等）。計算公式如下： 

���(�� , ��	) =
�
⋅��	

∥�
∥�⋅∥��	
∥�

           (1) 

式中：��為用戶提問經編碼得到的嵌入向量；��	

为《黃帝內經》各章節原文（或切分後片段）經嵌入模

型編碼得到的向量。此步驟可準確鎖定回答所需的知識

範圍，降低因基座訓練語料侷限而導致的知識偏差，為

後續準確作答奠定基礎。 

完成語義匹配後，模型進入回答生成的後半段，即

「知識整合—邏輯組織推理」流程： 

（1）知識整合：依託基於約 2500 條醫療問答對

的微調能力與預訓練語言規則，對檢索得到的碎片化文

本進行去噪、歸納與對齊，保證內容聚焦於問題核心

（如定位至〈脈要精微論〉等關鍵章節，剔除與任務無

關的資訊）。 

（2）邏輯組織推理：按臨床決策的專業序列將整

合後知識串聯為結構化回答——例如針對「失眠如何調

理？」先基於病因與嚴重度分層提出生活方式與中醫療

法建議，再補充就醫與藥物/心理干預指引，最後提出

恢復期管理要點。 

同時，模型依提示規則在回答末尾標註知識來源

（如具體章節或片段識別符），以增強結果的專業性與

可核查性。 

4. 系統測試 

4.1 系統測試 

4.1.1 評估維度與裁定機制 

為驗證本針刺決策系統的實際效能，研究團隊圍繞

「穴位查詢」與「疾病／症狀對應取穴」兩類核心任務

設計案例測試。針對系統輸出結果，並與權威知識來源

（如百度百科）及主流 LLM（如「豆包」）之回答進

行對照分析，本研究採用定性與定量相結合的方法，從

正確性、專業性、結構化與可解釋性四個維度進行綜合

評估。其中，各評估維度之內涵如下： 

（1）正確性：檢驗穴位定位、歸經屬性及主治功

能是否符合權威醫學資料與經典文獻記載。 

（2）專業性：評估回答是否體現辨證論治思維深

度，是否遵循「理—法—方—穴」的中醫決策邏輯，並

能合理闡釋穴效關係。 

（3）結構化：衡量資訊呈現是否條理清晰、分類

明確，是否完整包含「症狀—證型—主穴—配穴」等關

鍵決策要素。 

（4）可解釋性：審查系統能否明確說明針刺決策

的理論依據（如配穴原理、經絡循行關聯與經典文獻來

源），而非僅給出結論性建議。 

當本系統輸出結果與對照對象出現不一致時，本研

究不以通用搜尋結果或其他 LLM 生成內容作為判定依

據，而是採用多層裁定機制： 

（1）權威文獻一致性判定：以國家統編教材、

WHO 標準穴位定位及相關國家標準資料為首要依據，

判斷穴位定位、歸經及主治內容是否符合經典與標準記

載； 

（2）專家評審：邀請 2 名具臨床經驗之針灸專業

人員進行獨立評估；若兩者意見一致，則作為最終判定

結果； 

（3）臨床共識參考：對於存在多種合理取穴方案

的情形，依據常見臨床實踐與辨證思路判斷其合理性，

而非將差異性簡化為錯誤。 

綜上所述，本研究以「權威文獻一致性—專家評審

—臨床共識」三層判定機制作為結果評估依據，並以正

確性、專業性、結構化與可解釋性四項指標作為核心評

估維度。對於系統輸出與其他來源結論不一致之情形，

均納入比較與討論範圍，重點分析其理論依據與臨床合

理性，以確保評估過程之客觀性、可追溯性與醫學有效

性。 
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4.1.2 案例測試與結果分析 

基於上述評估標準，我們進行了以下案例對比分析： 

（1）案例一：內關穴的位置與主治 

用戶問：內關穴的位置和主治是什麼？ 

系統回答（見圖 2）：內關穴是手厥陰心包經的重

要腧穴，位於前臂掌側，腕橫紋上兩寸，介於掌長肌腱

與橈側腕屈肌腱之間，取穴時可令手掌自然向上伸直，

用三橫指從腕橫紋向上量取，其間凹陷處即為內關穴所

在。該穴具有理氣寬胸、寧心安神、和胃止嘔的作用，

主治範圍廣泛，包括心悸、胸痛、心絞痛等心胸疾病，

胃痛、噁心、嘔吐等消化系統症狀，以及失眠、焦慮等

精神情志方面問題。此外，內關穴在治療暈車暈船及痛

經等方面也常被臨床應用，療效顯著。 

圖 3 為百度百科「內關」詞條之位置與主治摘要 

[27]。系統輸出在定位敘述、功效—主治對應與臨床適

應證方面均達到與權威來源一致的正確性；且在結構化

維度上，系統以高度條理化的段落呈現，相較於網頁詞

條冗長的敘述，更便於使用者快速檢索關鍵資訊與操作

要點。 

（2） 案例二：治療失眠的常用針刺穴位 

用戶問：治療失眠的常用針灸穴位有哪些？ 

系統回答（見圖 4）：治療失眠的常用針灸穴位主

要包括百會穴（DU20，位於頭頂正中，可升陽安神）、

神門穴（HT7，腕橫紋尺側端，寧心安神）、三陰交

（SP6，內踝尖上 3 寸，調理肝脾腎）以及安眠穴（經

外奇穴，耳後翳風與風池連線中點，鎮靜助眠）。辨證

配穴方面，肝火擾心可加太沖、行間以疏肝瀉火；心脾

兩虛配內關、足三里補益心脾；心腎不交則選用湧泉、

太溪交通心腎。操作上可針刺或自我按摩，配合耳穴壓

（如神門、皮質下）增強療效。需注意失眠病因複雜，

建議在專業醫師指導下辨證施治，必要時結合中藥或行

為療法綜合干預。 

圖 3 百度百科對照（內關穴） 

圖 2 案例一：內關穴位置與主治（系統輸出） 

圖 6 豆包輸出：配穴與處置建議 

圖 4 案例二：失眠常用穴位（系統輸出） 

圖 5 豆包輸出：主穴與基本說明 
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在相同問題下，本研究選取主流人 AI 工具「豆包」

進行提問，以便與同屬 LLM 架構的系統作橫向比較；

其生成之回答見圖 5、圖 6 [28]。 

從上述結果可以看出，本系統不僅在正確性上明確

列出主穴，在專業度與可解釋性上更清晰說明了「穴—

效關係」，且內嵌了中醫核心的「辨證配穴」邏輯（如

明確指出心火亢盛需加太沖等）。整體而言，系統能提

供涵蓋主穴、功效、配穴原則及安全建議的可執行針刺

決策，更契合真實臨床與教學情境之需求。 

4.2 RAG 強化搜尋測試 

在不啟用RAG技術時，系統僅依賴微調後之 LLM。

雖可產生看似合理的文字，但常侷限於零散的基礎穴位

資訊：缺乏傳統中醫辨證思維的整合（如不同證型之配

穴規則）、難以主動調用經典文獻與專業知識庫。圖 7 

的輸出即僅為穴位清單，未提供機理解釋與關聯脈絡，

難以滿足從業者與學習者對知識深度與決策可解釋性的

需求。 

將針刺垂直領域知識庫與 RAG 結合後，系統形

成「精準檢索—深度整合—專業輸出」的閉環。生成過

程中引入《黃帝內經》等經典知識庫進行論據支撐與內

容校核。如圖 8 所示，啟用 RAG 後之回答能以可追

溯來源支撐關鍵結論，提升可信度；依問題語境動態拼

接多段知識，補足辨證與配穴邏輯；隨知識庫持續更新

而迭代優化輸出深度與廣度。相較「僅微調 LLM」，

「RAG + 專業知識庫」顯著緩解資訊碎片化與辨證邏

輯缺失之痛點，為針刺從業者與學習者提供更高效、可

解釋且可追溯的專業資訊取得途徑。 

5．Web 系統實現 

本系統前端採用 Vue.js 框架開發，並以元件化與

回應式設計為核心理念，確保在不同裝置與螢幕尺寸下

皆能提供一致且流暢的互動體驗。介面佈局如圖 9 所

示：左側提供對話記錄管理（新建對話、刪除當前對話、

清空全部記錄等），右側為互動區域，支援輸入與發送

訊息，便於使用者就針刺相關問題與系統進行高效率的

溝通與操作。 

為緩解可能出現的回應延遲對體驗的影響，前端加

入動態回饋機制（如載入提示與過場動效），即時傳達

系統狀態，降低等待期間的不確定感與焦慮，並提升整

體操作的流暢度與可用性。 

在狀態管理方面，前端新增歷史記錄持久化功能，

將使用者的對話記錄進行本地儲存；即使重新整理或關

閉頁面，既有對話仍可保留與恢復，進一步優化了長時

段、跨回合的使用體驗。同時，系統具備前後問題關聯

（上下文維持）能力，可分析連續提問之間的語義與邏

輯承接，從而更準確地理解使用者意圖，並在後續回答

中自然承接上下文，提升互動的一致性、針對性與準確

性。 

6．結論與展望 

本研究圍繞傳統中醫針刺領域中「穴位決策的可解

釋性與智能化」問題，提出一種由  LLM（Large 

Language Model，大型語言模型） 與 RAG（Retrieval-

Augmented Generation，檢索增強生成） 協同驅動的推

薦方法。主要工作包括：以《黃帝內經》等經典文獻構

建 章節級 向量 數據庫 ；採 用  LoRA （ Low-Rank 

Adaptation，低秩適配）  對  Qwen1.5-0.5B-Chat 進行

圖 7 未啟用 RAG 的輸出 

圖 8 啟用 RAG 後的輸出 

圖 9 系統介面佈局 
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領域微調；建構「症狀 — 證型 — 主穴 — 配穴」的

結構化推薦流程；引入邏輯推理模組以增強理論依據的

可溯源性；並完成前後端 Web 平台部署，形成兼具專

業性、交互性與可追溯性的針刺決策輔助系統。 

系統測試顯示，模型能穩定輸出涵蓋主穴、配穴與

理論依據的結構化建議；在內容專業度與語義完整性方

面，整體表現優於通用型大型語言模型。結合 RAG 

後，系統可動態調用與驗證經典知識，顯著提升解答的

可靠性與臨床適用性，為針刺智慧決策提供了可行路徑。 

儘管已取得初步成果，系統仍有待完善之處：其一，

當前知識庫以《黃帝內經》為核心，尚未充分整合更多

經典文獻與現代臨床案例，知識覆蓋仍需拓展；其二，

所用輕量化模型在面對複雜證候、歧義語義與多步推理

時仍受限；其三，現階段推理機制以相似度檢索與關鍵

詞規則為主，尚不足以支撐符合辨證思維的深層因果推

理。 

後續研究將致力於：擴展並融合《針灸甲乙經》

《針灸大成》等經典與真實病例數據，完善知識體系；

探索更高參數量或專門化的語言模型，以強化對中醫語

義結構與邏輯鏈條的理解；引入中醫知識圖譜與因果推

理技術，構建兼具理論一致性與推理深度的智能推斷鏈，

推動系統由輔助問答走向高階推理與個人化診療支持。 

總結而言，本研究在技術上拓展了中醫 AI 系統

的邊界，亦在方法與實證層面為傳統醫學的現代化轉化

與智能化應用提供了可驗證的路徑，具有重要的理論意

義與實際價值。 
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