
https://xuebao.301hospital.com.cn解放军医学院学报    Acad J Chin PLA Med Sch  Oct  2025，46 （10）

国内大语言模型在烧伤辅助诊疗多跳推理任务中的性能评估与比较
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摘要：背景　烧伤救治要求迅速整合多维临床信息以支持准确决策，多跳推理技术在这一过程中扮演关键角色。目的　

评估 DeepSeek R1、DeepSeek V3、豆包和 KiMi 四种国内大语言模型在烧伤辅助诊疗多跳推理任务中的性能差异，为临床和

急救环境中大模型的选型与优化提供理论依据。方法　从解放军总医院 2023 年 1 月— 2025 年 2 月出院的烧伤病例中随机抽

取 30 例。统一输入患者基本信息、主诉、现病史、既往史、个人史及体格与辅助检查数据，通过四类模型确定疾病诊断。

3 名专家采用 Likert 5 分盲评对诊断结果的准确性进行评估。总体比较采用配伍组方差分析，亚组(问题字数、烧伤部位、面

积、严重程度)采用 Mann-Whitney U 检验，并利用混合效应模型评估各大语言模型与亚组因素的交互作用。结果　专家一

致性评分 Cronbach’s Alpha 达 0.809。总体上，DeepSeek R1 得分为(4.2±0.62)，显著高于 DeepSeek V3(2.4±1.06)、豆包(3.2±

1.31)和 KiMi(1.6±0.86)(P＜0.001)。亚组分析显示，2000 字以下和 2000 字及以上组、单部位烧伤和多部位烧伤组、10% 以下

烧伤和 10% 以上烧伤面积组、深Ⅱ度以下和深Ⅱ度以上烧伤程度组中 DeepSeek R1 均表现优异；混合效应模型表明，问题字

数、烧伤部位数量与烧伤面积对模型得分存在显著交互效应(分别 P=0.006、0.007、0.001)。结论　国内大模型在烧伤辅助

诊疗多跳推理任务中存在显著性能差异，其中 DeepSeek R1 表现最佳，凸显了多跳推理技术在复杂临床信息整合与快速决

策中的应用前景，为临床急救中大模型的优化提供了重要参考。
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Abstract: Background　 Burn care demands rapid integration of multidimensional clinical information to support accurate 
decision-making, and multi-hop reasoning plays a key role in this process. Objective　To evaluate the performance differences of 
four domestic large language models——DeepSeek R1, DeepSeek V3, DouBao, and KiMi——in multi-hop reasoning tasks for 
burn-assisted diagnosis and treatment, and provide theoretical reference for model selection and optimization in clinical and field 
emergency environments. Methods　 A total of 30 burn cases were randomly selected from those discharged from Chinese PLA 
General Hospital from January 2023 and February 2025. Three burn-care experts performed a blind evaluation using a 5-point Likert 
scale to assess the accuracy of the diagnostic results. Overall comparisons were analyzed using randomized block ANOVA, subgroup 
analyses (question word count, burn site, area, severity) employed the Mann-Whitney U test, and mixed-effects models were used to 
assess the interaction between major language models and subgroup factors. Results　 The experts' consensus score Cronbach's 
Alpha reached 0.809. DeepSeek R1 achieved a mean score of (4.2±0.62), significantly outperforming DeepSeek V3 (2.4±1.06), 
Doubao (3.2±1.31) and KiMi (1.6±0.86) (P＜0.001). Subgroup analysis revealed DeepSeek-R1 consistently demonstrated superior 
performance metrics across all defined subpopulations: cases with word counts ≤2 000 versus ≥2 000, single-site versus multi-site 
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burn injuries, total body surface area (TBSA) involvement ＜10% versus ≥10%, and burn severity below deep partial-thickness 
versus deep partial-thickness or greater. Mixed-effects modeling revealed significant interactions between model score and prompt 
length (P=0.006), number of burn sites (P=0.007), and burn area (P=0.001). Conclusion　Significant performance differences exist 
among domestic large language models on multi-hop reasoning tasks for burn-care diagnostic support, with DeepSeek R1 
demonstrating superior capability. These findings underscore the promise of multi-hop reasoning techniques for integrating complex 
clinical data and facilitating rapid decision-making, and they offer important guidance for optimizing large models in emergency 
burn-care settings.

Keywords: large language models; multi-hop reasoning; burn care diagnostics; artificial intelligence; clinical decision support
Cited as: Zhang WY, Guo JG, Zheng JG, et al. Performance evaluation and comparison of domestic large language models in 
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烧伤是一种常见且复杂的创伤性疾病，其救

治过程充满挑战，尤其在紧急救治环境中，医疗

资源和时间均十分有限[1-2]。在这种条件下，医师

需迅速整合多源信息(如病史、体格检查、辅助检

查等)并进行多层次推理，从而做出准确的临床决

策。多跳推理(multi-hop reasoning)是指大语言模型

(large language models，LLMs)在不同上下文之间

建立逻辑连接以得出问题或决策答案的能力，结

合了分布在文档、知识库和其他资源中的多个支

持事实、推论和上下文关系，需要跨越多个信息

点(每一次的“跨越”称作一次“跳跃”)，做出需

要综合分布式信息和超出直接陈述范围的级联推

理的决策[3]。另外，LLMs 因其在自动疾病分类和

疾病名称预测方面的强大性能而备受关注[4-6]，如

Zhou 等[7]通过 LLMs 模型考察基于各种疾病类型、

临床数据集和评估技术推断疾病诊断，Gu 等[8]研

究提示工程如何提高临床诊断的准确性和灵活性。

近年来，LLMs 在自然语言理解和推理方面展现出

巨大潜力[9-10]，并已在医疗问答和影像诊断中得到

应用[11-15]。然而，目前针对烧伤辅助诊疗中多跳推

理任务的研究相对较少，并且基于 LLMs 的诊断辅

助在实际临床工作中还需要考虑多样化的患者群

体特征、临床使用场景以及病史、体格检查、专

科检查、辅助检查等复杂数据资料进行验证。为

此，本研究构建了基于烧伤病历的多跳推理任务

评估数据集，系统比较了 DeepSeek R1、DeepSeek 

V3、豆包和 KiMi 四种国内大模型在整合复杂临床

信息，推理生成初步诊断报告中的性能差异，并

探讨了问题字数、烧伤部位、面积和严重程度等

变量对模型输出的影响，旨在为紧急救治中的智

能决策支持提供理论依据和实践参考。

1　对象和方法

1.1　数据来源

随机选取解放军总医院 2023 年 1 月至 2025 年 2

月出院的 30 例烧伤患者的住院病历。纳入标准：

主要诊断为 ICD-10：T20-T32，烧伤后首次就诊即

在该医院住院病历资料完整者。排除标准：年龄

小于 18 岁、住院天数小于 2 d。进行去隐私化、去

诊断信息处理。本研究经解放军总医院医学伦理

委员会审查批准(审查批号 S2025-481-01)。

1.2　样本量计算

选取 10 个烧伤病历开展试评估，结果为，四

个模型得分均值为 1.9 ~ 4.5，标准差为 0.5 ~ 1.5，

组内相关系数为 0.2。采用样本量计算软件 PASS 

2022，选择单因素重复测量设计的样本量计算模

块，计算得到本研究所需最小样本量为 6。考虑到

亚组分析，根据问题字数、烧伤部位数量与烧伤

面积各划分为两个亚组，为保证亚组样本量≥6，

将实际总样本例数定为 30。

1.3　任务设计

基于抽取的病历，本研究构建了多跳推理测

试任务，要求大语言模型综合整合患者基本信息、

主诉、现病史、既往史、个人史、体格检查、专

科检查及辅助检查数据后，生成初步诊断，包括

主要诊断和次要诊断。测试过程中采用预先设计

并验证的统一提示词模板，提示词如下：您是一

个专门从事疾病诊断的医疗助手，我将给您一份

患者的入院记录，内容包括基本信息、主诉、现

病史、既往史、个人史、婚育史、家族史、体格

检查、辅助检查，请您生成初步诊断。于 2025 年 3

月 1 日至 3 月 12 日将病历分别输入 DeepSeek R1、

DeepSeek V3、豆包和 KiMi 4 种模型，以模拟实际

急救和烧伤条件下的临床决策支持需求。其中

DeepSeek R1、DeepSeek V3 通过 Cherry Studio 应

用软件在电脑上输入；豆包模型在网页版上输入，

当时尚未增加深度思考功能；KiMi 模型在网页版

上输入，当时尚未增加长思考(1.5k)功能。

1.4　评价指标及评分办法

由于无法按照客观任务的评价方式对模型结
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果进行正确与否的评判，邀请 3 名在大型医院工作

10 年以上的具有丰富烧伤救治经验的专家对各模

型回答的初步诊断结果进行盲评。专家在统一培

训后，使用 Likert 5 分量表对每个病历的回答进行

评分，评分结果以均值(mean)和标准差(standard 

deviation，SD)表示。其中，初步诊断完全错误 1

分、主要诊断错误但次要诊断漏项 2 分、主要诊断

错误但次要诊断正确 3 分、主要诊断正确但次要诊

断漏项 4 分、初步诊断完全正确 5 分。为考察提问

问题的字数、烧伤部位数量、烧伤面积、烧伤程

度等因素对得分的影响，对所有问题按以上 4 个维

度分别分类为亚组，其中问题字数根据提问问题

的中位数，划分为 2 000 字以下和 2 000 字及以上

两组；烧伤部位按单部位、多部位分为两组；烧

伤面积按照病历数量分布，划分为 10% 以下、10%

及以上两组；烧伤程度按照病历数量分布，划分

为深Ⅱ度以下、深Ⅱ度及以上两组。

1.5　统计学分析

统计学分析采用 SAS 9.4 软件。模型总体得分

差异采用配伍组方差分析进行评估。采用 Mann-

Whitney U 检验对亚组的得分进行比较。同时，采

用混合效应模型评估各亚组变量与模型得分间的

交互效应。P＜0.05 为差异有显著性意义。

2　结果

2.1　总体比较

3 位专家的一致性指数 Cronbach’s Alpha[16]为

0.809，表明评分一致性良好。4 种大语言模型执行

多跳推理任务生成烧伤病历初步诊断的平均得分，

DeepSeek R1、DeepSeek V3、豆包和 KiMi 分别为

4.2±0.62、2.4±1.06、3.2±1.31 和 1.6±0.86，得分的

总体比较存在显著差异(P＜0.001)，DeepSeek 得分

显著高于其他模型。4 个模型得分均值为 2.9±0.63

分，见表 1。

2.2　亚组分析

按提问字数(通过函数公式统计)，在 2 000 字

以下组中，DeepSeek R1、DeepSeek V3、豆包和

KiMi 的平均得分分别为 4.2±0.72、2.3±0.99、2.9±

1.18 和 2.0±1.0，总体比较差异显著(P＜0.001)。在

2 000 字及以上组中，各模型的得分分别为 4.3±

0.52、2.4±1.16、3.6±1.37 和 1.2±0.39，整体差异亦

显著(P＜0.001)。各模型的组间比较中，DeepSeek 

R1 与 DeepSeek V3、豆包的差异未达到统计学显著

水平，但 KiMi 在 2 000 字及以上组中的得分明显低

于 2 000 字以上组，差异有统计学意义(P=0.003)，

见表 1。

按烧伤部位数量，单部位组中，4 个模型(顺序

同上)平均得分分别为4.2±0.63、2.4±1.07、2.7±1.21

和 2.2±1.11，总体比较差异有统计学意义(P=0.003)。

多 部 位 组 中 ， 4 个 模 型 的 得 分 分 别 为 4.3±0.63、

2.3±1.08、3.5±1.32 和 1.3±0.58，总体比较差异有统

计 学 意 义 (P＜0.001)。 各 模 型 的 组 间 比 较 中 ，

DeepSeek R1 与 DeepSeek V3、豆包之间无显著差

异，但 KiMi 在单部位组的得分明显高于多部位组，

差异有统计学意义(P=0.008)，见表 1。

按烧伤面积，10% 以下组中，4 个模型(顺序同

上)平均得分分别为 4.3±0.63、2.6±0.98、2.8±1.30

和 2.1±1.01， 整 体 比 较 有 统 计 学 差 异 (P＜0.001)。

10% 及以上组中，各模型的得分分别为 4.2±0.62、

2.2±1.12、3.6±1.25 及 1.2±0.40，差异比较有统计学

差异(P＜0.001)。各模型的组间比较中，DeepSeek 

R1、DeepSeek V3 和豆包的差异不显著，但 KiMi

在 10% 及以上组的得分显著低于 10% 以下组，具

有统计学差异(P=0.002)，见表 1。

按烧伤程度，在深Ⅱ度以下组中，4 个模型(顺

序同上)平均得分分别为 4.3±0.62、2.4±1.03、3.2±

1.34 和 1.5±0.72，总体差异显著(P＜0.001)。在深Ⅱ

度及以上组中，各模型的得分为 4.2±0.65、2.4±

1.17、3.4±1.32 和 1.9±1.07，整体比较亦显示显著

性(P=0.000 7)。在组内比较中，各模型之间的差异

均未达到统计学显著水平(P＞0.05)，见表 1。

2.3　混合效应模型分析

通过混合效应模型进行亚组分析显示，烧伤

严重程度指标呈现显著异质性效应，其中，烧伤

面积 10% 及以上较 10% 以下、烧伤部位数量的多

部位组较单部位组具有显著交互效应(P 值分别为

0.000 8、0.006 9)，提示烧伤面积≥10% 且累及多部

位的患者需作为重点干预对象。问题字数 2 000 字

以上较 2 000 字以下具有显著交互效应(P=0.005 9)，

提示文本复杂度可能通过信息处理负荷间接影响

评估结果。烧伤深度分层深Ⅱ度及以上较深Ⅱ度以

下未显示显著交互效应(P=0.845 7)，考虑因其与面

积/部位存在共线性导致效应稀释。

3　讨论

经检索，越来越多的证据支持 LLMs 在诊断任

务中的有效性，如极少的人工输入提高效率[17]、

提高诊断准确性解决医疗资源不均问题[18]、患有
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多种合并症的老年人群的临床决策[19]等，但通常

提供的是对不同临床应用的广泛概述[20]，而不是

专门针对疾病诊断。目前尚未发现利用烧伤临床

诊疗病历对 LLMs 的性能开展测评的文献报道。

本研究系统评估了国内 4 种 LLMs 在烧伤辅助

诊疗多跳推理任务中的表现，结果显示模型间存

在显著差异。总体来看，DeepSeek R1 获得的评分

最高，其次是豆包、DeepSeek V3 和 KiMi。亚组分

析表明，提问问题字数、烧伤部位数量和烧伤面

积等变量均对模型得分产生显著影响，对于字数

少、单部位、面积小的病历，Kimi 模型得分显著

高。总体及各亚组的统计检验均显示差异显著。

本研究表明，LLMs 在烧伤诊断中的平均得分虽然

不是很高(2.9 分)，但却显示出在烧伤救治乃至医

学诊疗辅助决策支持中的潜力，特别是在大模型

迭代速度快的今天，其性能必将在不远的未来进

一步提升[6]。

多跳推理可以帮助医师更快速、准确地诊断

和治疗患者，在临床决策中扮演重要作用。然而

在医疗领域中多跳推理面临的一个主要问题是医

学知识的模糊性和医学推理的复杂性，模型需要

能够处理包含多种逻辑运算的知识并进行复杂的

逻辑推理[21-22]，这可能是 LLMs 总体得分不高的主

要原因。说明 LLMs 在该任务中还需要开展大量训

练和改进，以提高此项能力。

本研究显示，不同 LLMs 在整合多源临床信

息 、 进 行 复 杂 逻 辑 推 理 的 能 力 存 在 差 异 。

DeepSeek R1 表现优异可能归功于捕捉临床语言的

细微差别，使其能够以高精度区分具有重叠症状

特征的疾病[23]，其深度思考与推理能力强，以及

在训练过程中的领域自适应预训练、充分整合多

模态医学语料库、分层注意力机制(症状-病理-治

疗三级推理)、对抗性数据生成(罕见烧伤类型)和

逻辑思维链推理，使其在处理信息量大、结构复

杂的病历时具有更高的稳定性和准确性，尤其是

在整体诊断准确性和置信水平方面表现更优。相

反，DeepSeek V3 和 KiMi 在面对多维临床信息时

表现较弱，提示其模型架构或训练数据在专业性

和复杂推理上的不足。有学者研究表明，大型预

训练 LLMs 在上下文理解和推理能力上表现突出，

但其在特定领域的应用效果仍然依赖于训练数据

的专业性[4]。部分 LLMs 强调计算效率和可扩展

性，使其特别适合于高容量或资源受限的临床环

境中的快速诊断支持[24]。

研究表明，提问问题字数、烧伤部位数量和

面积大小均会影响模型得分。其原因是，这些因

素反映了输入信息的量级和复杂度[1-2]，在不同程

度上影响模型的信息整合能力和推理性能。其中，

问题字数反映了输入文本的信息量和复杂性，较

长的提问可能提供更全面的背景信息和细节，从

表 1　多跳推理任务各模型得分比较(x±s)

Tab. 1　Comparison of scores across models for multi-hop reasoning tasks (x±s)

指标

总体(n=30)

字数

　少(n=15)

　多(n=15)

各模型结果比较 P 值

烧伤部位数量

　单部位(n=9)

　多部位(n=21)

各模型结果比较 P 值

烧伤面积

　10% 以下(n=14)

　10% 及以上(n=16)

各模型结果比较 P 值

烧伤程度

　深Ⅱ度以下(n=20)

　深Ⅱ度及以上(n=10)

各模型结果比较 P 值

DeepSeek R1

4.2±0.62

4.2±0.72

4.3±0.52

0.933

4.2±0.63

4.3±0.63

0.679

4.3±0.63

4.2±0.62

0.472

4.3±0.62

4.2±0.65

0.911

DeepSeek V3

2.4±1.06

2.3±0.99

2.4±1.16

0.899

2.4±1.0)

2.3±1.08

0.627

2.6±0.98

2.2±1.12

0.203

2.4±1.03

2.4±1.17

0.857

豆包

3.2±1.31

2.9±1.18

3.6±1.37

0.055

2.7±1.21

3.5±1.32

0.152

2.8±1.30

3.6±1.25

0.122

3.2±1.34

3.4±1.32

0.825

KiMi

1.6±0.86

2.0±1.0

1.2±0.39

0.003a

2.2±1.11

1.3±0.58

0.008a

2.1±1.01

1.2±0.40

0.002a

1.5±0.72

1.9±1.07

0.348

平均值

2.9±0.63

2.9±1.18

2.9±1.37

1.000

2.9±1.15

2.9±1.33

0.928

3.0±1.19

2.8±1.35

0.532

2.8±1.28

3.0±1.26

0.708

P 值

＜0.001b

＜0.001b

＜0.001b

0.003b

＜0.001b

＜0.001b

＜0.001b

＜0.001b

0.000 4b

总体差异采用配伍组方差分析，亚组比较采用 Mann-Whitney U 检验。aP＜0.05，vs 对照组；bP＜0.05，vs 模型组。
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而有助于模型进行更精确的推理；但同时，如果

字数过多，则可能包含冗余或噪声信息，使得模

型在注意力分配和信息整合时遇到困难。此外，

较长的文本也可能超出模型的上下文处理能力，

从而影响模型得分。同样，烧伤部位数量多、烧

伤面积大也会增加临床信息的复杂度。单一部位

的病历通常信息较为集中，而多部位、大面积烧

伤往往伴随着更复杂的生理变化和并发症风险，

要求模型整合和处理更多信息，从而可能导致得

分下降。此外，多部位、大面积烧伤的信息冗余

和交叉干扰也会加大模型的推理难度。而只有

KiMi 得分受问题字数、烧伤面积和部位数量的影

响，其他三种模型并不受影响，说明其他 LLMs 的

性能相对 KiMi 更加稳定。这些因素需要在实际临

床辅助决策系统中予以充分考虑，以便在模型优

化和选择过程中，更加针对性地提高多跳推理任

务的准确性和稳定性。

本研究结果为急救中 LLMs 的应用提供了量化

依据。针对多跳推理任务，优选性能稳定、能高

效整合复杂信息的模型有助于提升紧急救治的决

策效率和准确性。未来工作应在扩大样本量、引

入客观评价指标的基础上，在模拟和实际环境中

开展验证，同时针对不同临床变量开展模型优化，

以构建更高效、可靠的智能临床决策支持系统。

本研究提示，LLMs 在医疗领域的应用，需要

结合专门知识库进行定制化训练，开展微调，使

模型深入掌握垂直领域(包括烧伤救治领域)的专业

知识，定制其输出能力；或者开展本地化部署，

为其提供无法在公共网络中学习到的知识，提升

其性能[25]。同时，另一条重要途径是引入临床医

学专业大模型，包括医疗影像辅助诊断、中医药

辅助诊疗、智能导诊、健康管理、医疗咨询、医

疗资源配置，以及专病大模型等[26]。

本研究强调了 LLMs 引入临床救治时开展评估

的重要性。LLMs 有其固有缺陷，包括幻觉问题，

如会生成看似合理但实际错误的内容；时效性问

题，其训练数据通常截至于特定时间点，因此无

法处理训练后发生的事件或更新的信息；其预训

练通常是在通用数据上开展的，因此在对于某些

垂直领域(如医疗)的专业知识和特定语境可能并不

充分[27]，这导致了其存在医学知识不精准、回答

逻辑不严谨等问题，回答正确率并不很高。不仅

是通用模型需要评估，专业模型的性能也需要评

估。在这方面还有很多工作要做，比如，首先要

构建测评数据集。在通用领域包括医学领域已经

建立了不少测评数据集，在模型性能测评中发挥

了 重 要 作 用[28-29]， 而 在 烧 伤 救 治 等 专 业 领 域 的

LLMs 测评数据集尚未有报道。其次，测评方法和

指标需要标准化，在当前 LLMs 不断涌现的情况

下，模型性能的通用测评和专业测评对于社会公

众和专业人员更加全面客观准确透明地掌握其对

不同任务的性能，是正确开展 LLMs 应用的前提。

这需要有关部门尽快建立相关规范性文件，对

LLMs 的应用加以引导和管理。

本研究存在一定局限性。首先，研究选取的

LLMs 数量少，还有很多没有涵盖其中；其次，样

本量仅为 30 例，可能影响结果的外推性；再次，

虽然专家评分的内部一致性较高，但评分中仍存

在一定主观因素；最后，所使用的病历均来自医

院救治，而非现场急救记录，实际条件可能更为

复杂严苛。因此，研究结果在不同救治环境中的

适用性仍需进一步验证。

综上，本研究首次对国内 4 种大语言模型在烧

伤辅助诊疗多跳推理任务中的性能进行了比较，

结果显示 DeepSeek R1 表现出显著优势，其在整合

多源临床数据、生成初步诊断报告方面得分最高；

而 DeepSeek V3 及 KiMi 在某些复杂任务中的准确

性不足。不同亚组变量(问题字数、烧伤部位数量

及面积)对个别 LLMs 的性能存在显著影响，为后

续模型针对性优化提供了量化依据。本研究不仅

为紧急救治中的临床决策支持提供了理论参考，

也为构建高效、可靠的智能医疗辅助系统提供了

有力支持。
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