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【摘    要】目的  通过构建基于检索增强生成（RAG）技术的智能问答模型，辅助公共卫生领域的技术人员从规

范、指南、手册、文献等技术文档中快速、准确识别并提取关键信息，提升知识获取效率与规范应用能力。

方法  基于 RAG技术，集成自动化文本预处理机制，采用 LangChain框架，将带有阈值管理的信息检索模块与

历史对话记录支持的回答生成模块整合，构建基于大语言模型的检索增强智能问答模型（CURA-LLM）。
结果   在操作规范、检测流程与法律规范 3个公共卫生领域典型数据集上 CURA-LLM模型表现优异，F1评
分分别为 0.941、0.891和 0.947，余弦相似度分别为 0.968、0.929和 0.963。与 3种现有领域问答模型相比，CURA-
LLM模型在检索相关性和回答准确性方面更具有优势。结论  CURA-LLM模型为公共卫生技术文档的智能

化解读与知识快速总结与提取提供了有效支撑。辅助专业人员在突发公共卫生事件响应、日常管理、培训

与教学等场景中快速响应与规范执行，具有良好的应用前景。
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【Abstract】  Objective  To develop an intelligent  question-answering model  based on retrieval-augmented generation
(RAG)  to  assist  public  health  professionals  in  efficiently  and  accurately  extracting  key  information  from  technical
documents such as regulations,  guidelines,  manuals,  and literature,  thereby improving knowledge acquisition efficiency
and  standardized  application  capabilities. Methods  On  the  basis  of  RAG,  this  study  integrates  an  automated  text
preprocessing  mechanism  and  employs  the  LangChain  framework  to  construct  a  context-aware  unified  retrieval-
augmented  question-answering  model  powered  by  large  language  models  (CURA-LLM).  This  model  combines  a
threshold-managed  information  retrieval  module  with  a  response  generation  module  supported  by  historical  dialogue
records.  Results  CURA-LLM  demonstrated  outstanding  performance  on  three  representative  public  health  datasets
related to operational guidelines, testing procedures, and legal regulations, with the F1 scores of 0.941, 0.891, and 0.947,
and the cosine similarities of 0.968, 0.929, and 0.963, respectively. Moreover, CURA-LLM outperformed three existing
domain-specific  question-answering models  in  terms of  retrieval  relevance  and answer  accuracy. Conclusions  CURA-
LLM provides  effective  support  for  the  intelligent  interpretation  and  rapid  extraction  of  knowledge  from public  health
technical  documents.  It  can  assist  personnel  in  quickly  responding  and  standardizing  execution  in  scenarios  such  as
emergency responses, routine management, and professional training, offering strong potential for practical application.
【Keywords】 retrieval-augmented generation; large language model; intelligent question answering; public health

公共卫生领域知识更新迅速，各类标准、指

南和技术文件不断发布，对基层专业人员在短

时间内高效获取、理解并规范应用专业知识提出

了更高要求 [1]。同时，传统培训模式受制于师资

和资源的限制，难以满足专业人员对复杂技术

文件的深度理解和高效应用的需求。随着人工智

能技术的发展，检索增强生成（retrieval-augmented

generation, RAG）技术已成为智能问答系统发展

的重要方向，已扩展至医疗、法律等特定领域[2–3]。

然而，现有 RAG系统在应对高度结构化、术语密集

的技术文件时，往往缺乏针对性设计，尤其在文档

预处理标准化、多轮对话中上下文动态管理与

调用以及低相关性检索结果的过滤方面仍存在

局限。这限制了其在公共卫生等领域复杂问答任  
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务中的有效性。针对上述问题，本研究提出检索增

强智能问答模型（Context-aware Unified Retrieval-
Augmented with LLM, CURA-LLM），在检索前引

入文档结构感知的预处理模块，并通过阈值筛选

与历史对话管理模块，为构建质量可靠的本地化

智能问答系统提供新思路。

 1   材料与方法

 1.1    数据来源　选取《洪涝灾区环境卫生处置与

预防性消毒指引（2023版）》[4]（简称“消毒指引”），
《WST799—2022污水中新型冠状病毒富集浓缩

和核酸检测方法标准》[5]（简称“检测标准”）和《中
华人民共和国传染病防治法》 [6]（简称“传染病防

治法”）3份技术文档作为测试文件，分别涵盖操

作规范、检测流程与法律法规，覆盖不同公共卫生

应用场景，支持多类型任务的模型能力验证。

 1.2    方法

 1.2.1   模型框架（图 1）　模型框架由文本处理、信

息检索和答案生成 3个核心模块组成，协同实现

从数据预处理到多轮问答的完整流程，见图 1。
文件处理模块对文件进行表格转化、清洗和格式

化，为信息检索模块提供高质量输入数据；信息

检索模块通过语义向量化和阈值筛选功能，筛选

高相关性内容；答案生成模块基于大语言模型结

合提示工程（prompt engineering）与对话记忆，生

成精准且连贯的回答，同时将相关知识单元作为

答案参考同时输出。基于 LangChain框架，将信

息检索与答案生成相结合，为模型的语义理解、

任务适配性及未来功能拓展提供支持。
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图 1    CURA-LLM模型框架

Fig. 1   Framework of CURA-LLM
 

 1.2.1.1   开放式文本处理　为提高输入文本质量

并适应后续处理需求，设计高效自动化文件预处

理流程。针对文件中表格，采用逐行解析，将表

头与内容逐列映射为“字段–值”形式，并转换为

自然语言描述后替换表格内容，确保结构化数据

的语义完整性。文本部分清理噪声信息并统一编

码格式为 UTF-8。针对技术文档中标点符号不完

整且句子较长的问题，采用正则表达式的分句方

法，灵活识别句子结束标志。将若干句子组合为

段落，段落长度限定为 500字符内，通过段落首

尾两句的重叠维持上下文关联，确保模型输入的

高质量和一致性[7]。

 1.2.1.2   信息检索器构建　基于向量化检索策略

实现高效的信息检索。采用中文嵌入模型将知识

单元和用户问题分别转换为高维向量，利用 FAISS
（Facebook AI Similarity Search）构建文档向量存储

结构。通过计算用户问题向量与知识单元向量的

余弦相似度获得初步检索结果，相似度为：

cosine_similarity(Q,K) =
Q ·K
∥ Q ∥∥ K ∥

其中：Q·K为用户问题向量与知识单元向量的点

积，||Q||为用户问题向量的欧几里得长度，||K||为
知识单元向量的欧几里得长度。

为确保检索结果的高相关性与可控性，将相

似度结果进行排序，过滤相似度低于 0.5的知识

单元，保留相似度最高的 5个知识单元。该信息

检索过程以模块化接口的形式实现，便于后续针

对不同数据规模或业务需求进行扩展与迭代。

 1.2.1.3   答案生成模块构建（表 1）　基于 LangChain
框架整合检索模块输出的知识单元、用户问题、历史

对话记录及提示内容，输入至智能问答模型（LLM）

进而生成准确回答。提示工程（prompt engineering）
引导 LLM综合多轮对话与检索结果，生成符合上

下文的回答，本研究 Prompt如表 1所示。利用会

话缓冲存储器记录并维护历史问答内容，使对话

能够参考先前的交互上下文，从而生成更加精准

的回答。模型设定将搜索到的知识单元与回答同

时输出，便于用户查询原文信息。此外，当检索

结果为空时，模型将及时提示用户以帮助用户优

化输入，提高交互体验和系统的智能响应能力。
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表 1   提示工程示例
Table 1   Sample prompts for prompt engineering

 

提示 提示文本

LLM

答案

生成

提示

请阅读并整合检索到的相关信息和之前的对话内容，全面回答

用户问题，回答时避免重复用户问题，使用原文回答。

用户问题:{question}

以下是之前的对话内容:

{chat_history}

以下是检索到的相关信息:

{context}
 

 1.2.2   模型评价　

 1.2.2.1   评价指标　为全面验证模型性能，本研究通

过基于变换器的双向编码器表征法（bidirectional
encoder  representations  from Transformer,  BERT）比
较生成文本与参考文本之间的嵌入表征。BERT评

分包括精确率 （Precision）、召回率 （Recall）和 F1
评分，综合反映回答的质量 [8]。通过计算生成回

答与参考原文词向量之间的余弦相似度，量化语

义匹配程度。

 1.2.2.2   消融实验　为验证所提出的相似度阈值

管理机制对模型性能的影响，设计消融实验。实

验在相同测试集下，分别比较设置相似度阈值

（0.5）与取消该阈值条件下的性能差异。通过量

化不同策略对回答质量的影响，评估阈值机制在

过滤低相关片段、提升语义匹配度与回答准确性

方面的有效性。

 1.2.2.3   多轮对话定量分析　通过 10组具备上下

文依赖的多轮对话任务测试模型历史记忆能力。

每组对话包含 5轮递进式提问，回答需调用历史

内容，问题均来源于输入文档，参考答案为匹配

的原文句。通过评价指标评估各轮回答，量化语

义保持与记忆调用效果。

 1.2.2.4   基准方法（表 2）　本研究模型 CURA-LLM
与 3种领域问答模型进行对比，以评估模型性能。

每个模型回答了测试文档中提取的 50个典型问

题，涵盖技术细节回答等多种任务场景，问题均

来源于输入文档，参考答案为匹配的原文句。对

于典型问题，以实例方式进行展示。
 
 

表 2   模型说明
Table 2   Overview of models

 

模型             英文名     模型说明 是否依赖外部知识       检索方式

DPLM Direct Prompt Learning Method 直接提示学习法 否 无

DPR-LLM Dense Passage Retrieval with LLM 密集检索增强 是 语义密集检索

BM25 Okapi Best Matching 25 稀疏检索增强 是 关键词稀疏检索

CURA-LLM Context-aware Unified Retrieval-Augmented with LLM 阈值历史对话检索增强 是 语义密集检索，设置阈值检索

并与历史对话结合

 

 1.3    实验环境　实验使用通义千问对话模型（Qwen
2.5-7B），其在语义表达和逻辑推理方面具有较强

能力和稳定性[9]。嵌入模型选择中文文本向量化

模型 shibing624/text2vec-base-chinese[10]。该模型

经过大量的中文语料训练，能够捕捉文本中的语

义信息。 实验计算机配备 Apple M4 Max芯片，基

于macOS 15.1.1操作系统，结合 Python 3.12.7软件

和 PyTorch 2.0软件进行开发与执行。

 2   结　果

 2.1    文档处理结果（表 3）　本研究构建的自动化

文本处理流程实现了对技术文档中表格和文本

的解析与清洗。对“消毒指引”、“检测标准”与“传
染病防治法”3份文档完成预处理。每个知识单

元的字符均值均低于中文嵌入模型的最大处理

字符数 512。
 
 

表 3   文档预处理
Table 3   Document preprocessing

 

文档 总字符数 句子数 句子字符均值 整合段落数 知识单元字符均值

消毒指引 6 146 157 38.516 15 465.067

检测标准 7 885 153 50.732 22 452.273

传染病防治法 22 672 304 73.789 76 496.776
 

 2.2    消融实验（表 4）　为评估相似度阈值管理模

块对问答性能的影响，在保持其他组件一致的前提

下，构建对照模型，即移除相似度阈值筛选，仅基

于向量数据库对所有预处理段落进行检索并生

成答案，记作 CURA-LLM去阈值。与 CURA-LLM

去阈值相比，CURA- LLM在 3个数据集上均表现出

更高的精确率、F1值及余弦相似度，同时平均应

答时间更短，显示出更优的回答质量与生成效率。

结果表明，相似度阈值管理机制在提升回答准确

性、过滤冗余信息干扰方面具有一定应用价值。
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表 4   消融实验
Table 4   Ablation experiments

 

文档 模型 精确率 召回率 F1 余弦相似度 平均应答时间/s

消毒指引 CURA-LLM去阈值 0.881 0.934 0.905 0.931 6.881
CURA-LLM 0.928 0.956 0.941 0.968 4.909

检测标准 CURA-LLM去阈值 0.811 0.887 0.845 0.903 6.292
CURA-LLM 0.878 0.908 0.891 0.929 3.911

传染病防治法 CURA-LLM去阈值 0.879 0.932 0.902 0.928 4.889
CURA-LLM 0.941 0.953 0.947 0.963 3.021

 

 2.3    模型评价

 2.3.1   模型性能结果（表 5）　去除多轮对话任务，

评估 CURA-LLM与 3种基准模型在 3份文档上的

问答性能。CURA-LLM在所有文档中均取得最高

的 F1评分和余弦相似度，F1评分分别为 0.941、
0.891和 0.947；余弦相似度分别为 0.968、0.929和
0.963。表明 CURA-LLM在回答准确性与语义相

关性方面均表现稳定，能够有效捕获用户需求，

生成逻辑连贯、内容贴切的回答，具备良好的综

合性能。在实验室操作、灾后环境消毒、疫情防

控等场景下，能够帮助现场人员高效获取关键操

作标准与防控要点，辅助提升应急响应效率和技

术规范性落实。模型在不同类型文档中的表现存

在差异，这可能与语义组织方式有关。“传染病防

治法”其法律文本结构规范、语义边界清晰，有助

于模型准确提取答案，模型在该文档上的表现最

优。“消毒指引”文本以场景叙述为主，语义关联

紧密，模型性能同样较高。“检测标准”偏向技术

细节，结构复杂且语义连贯性较低。相比之下，

BM25在该文档中表现相对更好，说明使用关键

词匹配策略对结构化内容具有一定优势。

 
 
 

表 5   模型性能结果
Table 5   Model performance results

 

文档 模型 精确率 召回率 F1 余弦相似度 平均应答时间/s

消毒指引 DPLM 0.587 0.679 0.629 0.763 4.539
DPR-LLM 0.852 0.886 0.867 0.912 2.78

BM25 0.641 0.688 0.663 0.76 2.534

CURA-LLM 0.928 0.956 0.941 0.968 4.909

检测标准 DPLM 0.549 0.683 0.607 0.738 4.691
DPR-LLM 0.813 0.858 0.833 0.889 2.25

BM25 0.642 0.715 0.674 0.769 2.391

CURA-LLM 0.878 0.908 0.891 0.929 3.911

传染病防治法 DPLM 0.602 0.752 0.668 0.815 4.352
DPR-LLM 0.902 0.919 0.907 0.933 1.643

BM25 0.644 0.719 0.679 0.775 2.107

CURA-LLM 0.941 0.953 0.947 0.963 3.021
 

 2.3.2   CURA-LLM模型多轮问答任务结果（表 6）
结果显示第 1轮问答（Q1）F1值为 0.943，平均应

答时间为 2.534  s；至第 5轮 （Q5），F1值下降至

0.782，应答时间上升至 5.583 s，呈现性能衰减趋

势。结果表明，模型在对话初期具备良好的上下

文理解与应答能力，但随着轮次推进，对历史信

息的保持能力减弱，导致回答准确性降低。同

时，性能下降并非均匀递减，个别轮次如 Q3与
Q4波动较大，提示问答质量不仅受轮次影响，还

可能与问题对历史语境的依赖强度及语义复杂

性密切相关。

 
 
 

表 6   多轮问答任务结果
Table 6   Results on the multi-turn question answering task

 

对话轮次 精确率 召回率 F1 余弦相似度 平均应答时间/s

Q1 0.946 0.941 0.943 0.96 2.534

Q2 0.93 0.939 0.934 0.953 3.18

Q3 0.849 0.88 0.863 0.92 4.511

Q4 0.796 0.867 0.824 0.841 4.777

Q5 0.787 0.783 0.782 0.806 5.583
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 2.4    模型回答实例分析

 2.4.1   模型回答实例（表 7）　结果显示，CURA-
LLM能够精准捕捉对话中的语义信息，通过阈值

检索结果生成更符合标准答案的回答。相比之

下，DPLM缺乏检索能力，回答多为泛化内容；

BM25在复杂语义场景中对关键信息的覆盖率较

低，DPR-LLM在细节提取方面略显不足。回答实

例进一步验证了相较对比模型，CURA-LLM在处

理涉及操作流程、疫情防控等与公共卫生实践密

切相关内容时更具有优势；能帮助现场工作人员

及时定位所需知识，强化标准执行能力。

 
 
 

表 7   问答模型实例
Table 7   Answer examples of QA models

 

模型                   消毒指引                   检测标准                                 传染病防治法

问题 动物尸体深埋的场所有什么要求？ 聚乙二醇沉淀法实验方法是什么？ 国家对患有特定传染病的困难人群提供哪些

医疗保障措施？

DPLM ......深度要求：通常建议将动物尸体深埋至地下

>2 m，确保不会被挖掘到地表或再次暴露......

......这一过程会导致蛋白质之间的相互作用

减弱或受到抑制，从而有助于它们从溶液中

析出......

1. 免费或低价治疗......

2. 医疗救助......

3. 基本医疗保险覆盖......

4. 专项救助基金......

DPR-

LLM

......挖土坑深度需>2 m......再用漂白粉按每平方

米20～40 g的比例撒盖于动物尸体上......

......收集形成的沉淀用于后续的核酸提取和

实时荧光RT-PCR检测......

国家对患有特定传染病的困难人群实行医疗

救助，减免医疗费用，并且在患者、疑似患者

的治疗费用方面......

BM25 ......处理动物尸体时应遵循当地环保部门的规定，

并确保安全、卫生地处置，避免对环境和公共

卫生造成影响。......

......并未包含关于聚乙二醇沉淀法的具体

实验方法说明......

给出的相关信息中，并未直接提及国家为患有

特定传染病的困难人群提供的具体医疗保障

措施......

CURA-

LLM

......挖土坑深>2 m......再用漂白粉按20～40 g/m2

撒盖于动物尸体，......

......收集病毒颗粒多聚体形成的沉淀，用于

后续核酸提取和实时荧光RT-PCR检测。

有特定传染病的困难人群实行医疗救助，减免

医疗费用。对于符合国家规定的传染病医疗

费用，基本医疗保险按照规定予以支付。患

者、疑似患者的治疗甲类传染病......

原文

答案

......挖土坑深>2 m，......再用漂白粉按20～40

g/m2撒盖于动物尸体上......

......收集病毒颗粒多聚体形成的沉淀，用于

后续核酸提取和实时荧光RT-PCR检测。

国家对患有特定传染病的困难人群实行医疗

救助，减免医疗费用。同时鼓励商业保险机构

开发传染病防治相关保险产品，并规定符合国

家规定的传染病医疗费用由基本医疗保险按

照规定予以支付，对于患者、疑似患者的医疗

费用......
 

 2.4.2   答案错误类型及成因分析（表 8）　为进一

步评估 CURA-LLM模型表现，选取对话任务中

典型错误案例进行分析，识别其表现不佳的具体

原因及共性特征。问题包括：模型未能准确把握

提问意图，导致未定位至关键条款或概念，回答

内容泛化、模糊；知识单元划分策略将连贯信息

切分至多个片段，影响向量召回对完整内容的覆

盖，导致生成回答信息缺失；此外，尽管设置了

“使用原文回答”的提示工程策略，但在部分任务

中模型仍存在语言重写或复述现象，提示词对生

成结果的约束能力有限，影响模型在任务中的合

规性和精确性。
 
 

表 8   模型错误案例
Table 8   Error cases of CURA-LLM answers

 

问题                                 模型回答                                          原文答案

医疗机构感

染包括哪些

情况？

根据提供的信息，文中并没有直接提及“医疗机构感染”的具体情

形，但文中涉及了传染病预防控制的相关措施，例如对甲类、乙类

和丙类传染病患者的隔离治疗、医学观察等。这些措施可以视为

在医疗机构中防控传染病的措施之一。如果需要了解具体的医疗

机构内感染情况，请提供更详细的信息或具体询问相关条款。

医疗机构感染，是指在医疗机构内获得的感染，包括在医疗机构内

发生的感染和在医疗机构内获得、离开医疗机构后发生的感染，但

不包括进入医疗机构前已开始或者已处于潜伏期的感染。医疗机构

工作人员在医疗机构内获得的感染也属医疗机构感染。

铝盐混凝沉

淀法需要哪

些试剂？

铝盐混凝沉淀法需要以下试剂：

......7.2.2.1.4 盐酸溶液[c（HCl）=1 mol/L]：移取43 mL盐酸（分析纯，

ρ=1.19 g/mL）于烧杯中，加入适量水，用玻璃棒搅拌混匀后转移至

500 mL容量瓶中，并定容至刻度。

7.2.2.1试剂

......

7.2.2.1.4盐酸溶液[c（HCl）=1 mol/L]：移取43 mL盐酸（分析纯，ρ=1.19

g/mL）于烧杯中，加入适量水，用玻璃棒搅拌混匀后转移至500 mL容

量瓶中，并定容至刻度。

7.2.2.1.5乙二胺四乙酸二钠二水合物（C10H14N2O8Na2·2H2O）：

纯度≥98%。
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续表 8
Table 8 Continued

问题                                 模型回答                                          原文答案

洪灾之后农

村怎么处理

粪便？

洪灾之后农村处理粪便的方法如下：

1. 对于可清掏的贮粪构筑物内的粪便，应将其清掏后加等量生石

灰或按1 kg/m2撒布有效氯含量>20%的漂白粉混匀消毒后清除。

2. 对于不可清掏的贮粪构筑物内的粪便，则需按体积比10 : 1加漂

白粉进行消毒处理，混合2 h后再清除。处理后的粪便应符合GB

7959—2012《粪便无害化卫生要求》的要求。

3. 对于废弃池坑的处理，可用生石灰或漂白粉按1 kg/m2撒布、浇

湿后，用农田土壤或建筑渣土填平、压实。

粪便处理：应将可清掏贮粪构筑物内的粪便清掏后加等量生石灰或

按1 kg/m2撒布有效氯含量>20%的漂白粉混匀消毒后清除；

不可清掏贮粪构筑物内的粪便按10 : 1（体积比）加漂白粉进行消毒

处理，混合2 h后清除。处理后的粪便应符合GB 7959—2012

《粪便无害化卫生要求》的要求。

 

 2.4.3   CURA-LLM回答效果与空检索处理（表 9）
结果表明，CURA-LLM模型可通过显示相关段落

和相似度，帮助用户快速定位答案来源，提升信

息获取的透明性和信任度。同时，当问题无法匹

配到相关内容时，模型提供明确的提示，引导用

户重新输入更具体的查询问题，从而改善用户体

验和交互效果。智能反馈机制适用于突发公共卫

生事件中面对新问题或模糊提问的场景，有助于

提高沟通效率和应对灵活性，增强模型在动态场

景下的实用性和友好性。
 
 

表 9   CURA-LLM模型回答实例及检索结果
Table 9   Answer examples and retrieval results of CURA-LLM

 

问题                                               病毒灭活需要注意什么？     南方地区面临低温寒潮应该怎么办？

模型回答 病毒灭活时应将样本充分混匀后置于60 ℃水浴30 min。注：水浴锅水位应高于样本液

面，确保容器内样本达到目标温度。

抱歉，输入文件中未能找到与您的问题直接

相关的内容。请重新输入。

相关段落及相似度 段落 1：（相似度: 0.570） 样本灭活、检测等操作应在生物安全二级及以上实验室……

段落 2：（相似度: 0.551） ……将样本充分混匀后置于60 ℃水浴30 min。注：水浴锅水位

应高于……

段落 3：（相似度: 0.507） 污水中新型冠状病毒富集浓缩……

无相关段落信息。

 

 3   讨　论

本研究提出的 CURA-LLM模型基于 RAG框

架，融合结构化文本预处理、相似度阈值筛选与

历史语境保持机制，面向公共卫生领域技术文档

的问答需求，构建了增强型智能问答服务。在三

类代表性文档上的实证结果表明，模型在回答准

确性和信息调用效率方面均优于现有基础模型，

验证了其在专业场景中的有效性和可行性。

在文档结构感知与语义保持方面，CURA-LLM
通过自动化文本清理、表格转化、段落级切分和

基础向量化策略，有效提升了模型对不同结构密

集型专业文档结构的适应能力。这种轻量化结构

增强路径与复杂图模型建模方法或通用分词工

具相比更具稳定性，更适用于实际部署 [11–12]。模

型中设置的相似度阈值筛选机制，有效过滤了语

义相关性差的干扰内容，优化了生成质量 [13]；在

多轮问答任务中，模型亦表现出一定程度的语境

保持能力。

CURA-LLM对公共卫生业务流程与体系化运

行具备良好适应能力。可广泛应用于培训、继续

教育、日常技术指导等场景；缓解基层培训资源

有限、知识更新滞后的问题，可提升基层人员的

执行能力与专业素养。在地方病防治、慢性病管

理、饮用水监测、职业卫生监督等常规工作中，可

为基层提供即时、可靠的技术支持，推动标准的

精准落实，保障执行一致。在突发公共卫生事件

中，有助于快速理解规程与技术要点，提升应急

响应效率与规范化水平。

尽管模型在实验任务中表现稳定，但仍存在

一定局限。当前模型仅支持单文档处理，尚不具

备跨文档、多源异构信息整合能力；对于结构松

散、语义分布不均的文本仍可能导致上下文割裂

与信息遗漏；生成内容偶有偏离原文的情况。提

示其在高合规性任务中的内容控制仍待优化。未

来研究可采取基于语义嵌入的自适应切分等方法[14]，

引入片段级答案校正与监督机制，通过提示工程

在生成阶段增强内容对齐性，实现更高的回答准

确性[15]。借鉴对话管理机制[16]，通过动态记忆增

强对话连续性处理能力。同时应围绕交互优化与

系统集成等方向深化探索，助力智慧公共卫生体

系建设。

CURA-LLM模型为公共卫生技术文件的高效

利用提供新路径，在知识获取、基层规范执行与应

急响应等方面展现出良好潜力与应用推广价值。

 数据可用性声明　本分析中使用的所有输入数据
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的引用和元数据均可从公开数据库下载：（1）《洪

涝灾区环境卫生处置与预防性消毒指引（2023版）》：

来源于国家疾控局官方网站（网站地址：https://
www.ndcpa.gov.cn/jbkzzx/yqxxxw/common/cont-
ent/content_1696053564394565632.html）；（2）《WST
799—2022 污水中新型冠状病毒富集浓缩和核酸

检测方法标准》：来源于中华人民共和国国家卫

生健康委员会官方网站（网站地址：https://www.
nhc.gov.cn/fzs/c100048/202204/f7a4d18c309c4813b9
e1b8a7e4faff42.shtml）；（3）《中华人民共和国传染

病防治法》：来源于中国人大网（网站地址：http://
www.npc.gov.cn/npc/c2/c30834/202504/t20250430_
445085.html）。本研究使用的相关数据若因平台更

新、调整、关闭，数据无法获取，作者不再单独提

供相应数据，敬请理解。

 AIGC使用声明　在本研究的准备过程中，作者

使用了通义千问对话模型（Qwen 2.5-7B），中文文

本向量化模型（shibing624/text2vec-base-chinese）和
通义千问服务来辅助完成模型构建，用于文本语

义生成、问答内容生成、语义嵌入向量提取与文

章前期资料收集等任务。使用这些工具/服务的

时间为 2024年 12月—2025年 6月，并通过设计

提示词对 Qwen 2.5-7B进行指令交互；调用向量

化模型生成文本嵌入以支持相似度计算与语义

召回生成相关回答文本等。使用此工具/服务后，

作者根据需要对内容进行了必要的审查和编辑，

并对出版物的内容承担全部责任。
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