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摘　要: 随着深度学习和 Transformer架构的不断发展, 基于大语言模型的自然语言处理任务取得了显著进展, 但

依然存在着认知幻觉、信息滞后和专业领域知识缺乏等问题. 为解决这些问题, 通过引入外部知识库的检索机制,

检索增强生成技术使模型不仅借助已有的知识, 还能实时检索外部数据, 从而提高生成内容的准确性、时效性及

适应性. 本文探讨了检索增强生成技术在提升大语言模型生成能力中的作用. 首先, 从检索增强和增强生成两个方

面, 对不同检索目标的检索方法及增强生成的多种技术路径进行系统性分类; 随后, 分析总结检索增强生成技术的

原理、实现方式以及其在多个领域的应用; 最后, 在多个领域探讨检索增强生成技术已有的应用成效、面临的挑

战及未来的发展前景.
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Abstract:  With  the  continuous  advancement  of  deep  learning  and  Transformer  architectures,  natural  language  processing  tasks  based  on
large  language  models  have  achieved  remarkable  progress.  However,  issues  such  as  hallucinations,  information  lag,  and  lack  of  domain-
specific  knowledge  persist.  To  address  these  issues,  retrieval-augmented  generation  techniques  introduce  retrieval  mechanisms  based  on
external  knowledge  repositories,  enabling  models  not  only  to  use  existing  knowledge  but  also  to  retrieve  external  data  in  real  time,  thus
improving  the  accuracy,  timeliness,  and  adaptability  of  generated  content.  This  study  examines  how  retrieval-augmented  generation
enhances  the  generative  capabilities  of  large  language  models.  First,  from  the  perspectives  of  retrieval  augmentation  and  augmented
generation,  it  systematically  classifies  retrieval  methods  according  to  different  retrieval  objectives  and  multiple  technical  pathways  for
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augmented  generation.  Subsequently,  the  principles,  implementation  methods,  and  applications  of  retrieval-augmented  generation
technologies  across  various  domains  are  analyzed  and  summarized.  Finally,  the  current  applications,  challenges,  and  future  prospects  of
retrieval-augmented generation across multiple fields are examined.
Key words:  retrieval-augmented generation (RAG); large language model (LLM); external knowledge repositories; prompt engineering

语言模型是自然语言处理 (natural language processing, NLP)领域的核心研究方向, 其发展历程体现了语言建

模范式的持续演进, 如图 1所示. 早期研究以 Shannon[1]提出的信息论为理论基础, 通过概率模型刻画语言不确定

性, 并发展出以 N-gram为代表的统计语言模型 [2]. 尽管此类方法在一定程度上推动了语言技术的发展, 但受限于

数据稀疏性与表达能力, 其在复杂语义建模任务中的性能较为有限.
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图 1　从基于统计到多模态的语言模型发展历程图
 

随着神经网络技术的发展, 语言模型逐步由统计方法转向基于分布式表示的神经模型. Bengio等人 [3]提出的

神经网络语言模型 (neural network language model, NNLM)通过引入词向量缓解了数据稀疏问题, 随后循环神经

网络 (recurrent neural network, RNN)及其变体长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM)[4] 和门控循环单

元 (gated recurrent unit, GRU)[5]进一步增强了模型对序列依赖关系的建模能力. 2017年提出的 Transformer架构 [6]

通过自注意力机制实现了高效并行计算和全局语义建模, 推动语言模型进入以大规模预训练为核心的发展阶段.
在此基础上, 双向编码表示模型 BERT (bidirectional encoder representations from Transformers)[7]和生成式预训练模

型 GPT (generative pre-trained Transformer) 系列 [8]分别在文本理解与生成任务中取得显著进展, 确立了预训练、

下游适配的主流范式.
近年来, 随着模型规模、训练数据和对齐技术的持续演进, 预训练语言模型进一步发展为具备通用能力的大

语言模型 (large language model, LLM). 以 GPT-4、Llama 2[9]、Qwen3[10]等为代表的新一代模型, 通过指令微调、

人类反馈强化学习 (reinforcement learning from human feedback, RLHF)以及多任务联合训练, 显著提升了模型的

推理能力、泛化能力和交互能力. 这类模型展现出突出的上下文学习特性, 能够在无需对具体任务进行微调的情

况下完成多种复杂语言任务, 推动自然语言处理范式由“任务特定建模”向“通用智能建模”转变.
尽管大语言模型在语言理解和生成任务上取得了突破性进展, 但其在实际应用中仍面临诸多挑战. 例如, 基于

大规模数据训练的模型往往缺乏事实一致性, 容易生成幻觉, 同时其参数中隐含的知识难以高效更新. 此外, 模型

在生成过程中缺乏对外部知识源的显式约束, 难以进行实时信息检索与知识验证. 为应对上述问题, 检索增强生

成 (retrieval-augmented generation, RAG)[11]技术应运而生.
RAG技术融合了信息检索 (information retrieval, IR)与自然语言生成 (natural language generation, NLG), 如图 2

所示, 使得语言模型在生成过程中可以动态查询外部知识库, 从而提升生成内容的准确性和可控性. 早期的检索增

强方法主要依赖于搜索引擎或知识图谱 (如 2017年的 DrQA[12]), 但它们通常仅适用于特定领域, 并未与深度学习

模型深度融合. 近年来, 随着神经检索 (neural retrieval) 技术的进步, 基于密集段落检索 (dense passage retrieval,
DPR) 的向量检索方法的 RAG 模型进一步提升了检索与生成的协同能力. 例如, 2020 年, Lewis 等人 [11]提出的

RAG模型通过将检索模块与 Transformer架构结合, 使语言模型在文本生成时能够动态获取相关知识, 并在多个

下游任务中展现出优越性能.
当前, RAG技术正不断发展, 并在知识增强问答、自动文本摘要、代码生成等多个应用场景中展现出巨大潜
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力. 同时, 与多模态学习、可解释性 AI 以及高效推理技术的结合也进一步拓宽了 RAG 的研究边界. 接下来本文

将深入探讨 RAG技术的核心模块方法、关键挑战及其最新进展.
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图 2　基本 RAG流程图
 

 1   大语言模型应用挑战与增强策略分析

大语言模型 (LLM) 凭借其强大的语义理解与生成能力, 已在自然语言处理、跨模态交互、智能决策支持等

领域展现出颠覆性潜力. 然而, 随着 LLM在实际应用场景的快速扩展, 技术局限性和潜在风险逐渐显现, 例如事实

幻觉、推理能力受限、计算成本高昂、对抗性攻击脆弱性等问题. 如何提高模型的可靠性、降低计算成本、增强

可解释性和可控性, 成为当前 LLM 研究的重要方向.

 1.1   大语言模型

LLM的发展历程可追溯至 Transformer 架构, 其自注意力机制突破了传统 RNN在长序列建模中的效率瓶颈,
奠定了现代自然语言处理模型的基础. 随后, 预训练范式的兴起推动了 LLM 规模的指数级增长, 并催生了一系列

重要技术进展.
BERT通过双向 Transformer 编码器与掩码语言建模 (masked language modeling, MLM)[13], 在语言理解任务上

取得突破; GPT 系列依托自回归生成机制及缩放定律 [14], 验证了模型性能与参数规模、数据量的强相关性;
PaLM[15] 、GPT-4[8] 等模型进一步拓展至多模态领域, 推动了通用人工智能的边界.

当前, LLM进入“后摩尔定律”时代, 研究重点逐步转向高效训练 (如混合专家模型mixture-of-experts, MoE)[16–19]、
可控生成及伦理对齐 [20], 以提升模型的可扩展性、可解释性及安全性. LLM的核心数学框架基于概率建模和梯度

优化, 主要包括自注意力机制、预训练目标、微调与对齐等关键环节.
Transformer 采用自注意力机制来计算序列中各个标记 (token)之间的关系, 核心计算如下: 

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT

√
dk

)
V (1)

Q,K,V ∈ Rn×d dk其中,   分别为查询 (Query)、键 (Key)、值 (Value)矩阵,   为键的维度缩放因子, 确保数值稳定性.
这种方法使模型能够更专注于任务相关的标记, 从而提升机器翻译、文本摘要等任务的表现. 同时, 它为更复

杂的多头注意力模型 (如图 3)奠定了基础, 使其能够更全面地捕捉语言的语义和句法特征. 自注意力机制的灵活

性和可扩展性进一步增强了 Transformer框架的适用性, 使其能够广泛应用于多种任务和领域, 并展现出卓越的适

应能力.
在 LLM的训练过程中, 不同的目标函数决定了模型如何学习语言知识. 主要的预训练目标包括MLM和自回

归 (autoregressive, AR)生成, 它们各自适用于不同类型的任务.
MLM 允许模型同时利用左侧和右侧的上下文信息, 有助于更深入地理解句子的全局语义, 特别适用于文本

理解任务, 如问答、文本分类、命名实体识别等. 公式如下: 
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LMLM = −Ex∼D

∑
i∈M

log P
(
xi | x\M

)
(2)

其中, M 为被随机掩码的位置集合, 即模型在输入序列中随机屏蔽部分 token, 然后使模型预测这些被随机掩盖的

token. 该方法主要用于双向编码模型, 如 BERT.
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图 3　多头注意力机制架构
 

相比之下, AR 在开放域文本生成领域表现出色, 支持长文本生成、代码生成、对话建模等任务, 其目标函

数为: 

LAR = −Ex∼D

T∑
t=1

log P (xt | x<t) (3)

P (xt | x<t) t−1 x<t xt其中,   指在已生成的前   个 token (即  )作为输入的条件下, 预测   的概率. 该模型与人类写作类似,
基于已生成的内容逐步预测下一个单词, 因此适用于对话、机器翻译、文本续写等生成任务.

 1.2   大语言模型应用挑战

 1.2.1    大语言模型“幻觉”问题

(1) 幻觉的分类

大语言模型的“幻觉”现象指模型生成看似合理但实则包含错误或虚构信息的行为, 如图 4所示, 这一现象已

成为制约其可靠应用的核心挑战. 根据生成内容的偏差类型, 现有研究将幻觉主要划分为如下两大类别 [21] .
● 忠诚性幻觉. 忠诚性幻觉源于模型对指令“过度泛化”的响应机制, 导致生成内容偏离用户真实意图 [22].

2022年, 研究者们通过指令微调实验发现, 模型在语义理解受限时倾向于机械式响应. 当输入指令存在模糊性时,
模型倾向于优先匹配训练数据中的高频语义关联, 而非深入解析用户意图. 例如, 输入“如何让公司业绩像火箭一

样上升?”, 模型可能机械式输出航天燃料推进原理, 而非商业增长策略. 该类幻觉的隐蔽性在于其局部语义的合理

性, 传统基于事实核查的方法难以检测 [23].
● 事实性幻觉. 此类幻觉涉及客观事实的扭曲, 如虚构历史事件或科学原理. 根据 Ji等人 [24]的统计, 在开放域

问答任务中, GPT-3.5存在约 18%的事实性错误. 事实性幻觉的产生与模型的概率生成本质密切相关, 当查询涉及

长尾实体时, 模型可能通过局部语义相似性错误补全知识, 例如, 将“19世纪法国画家莫奈”混淆为“印象派创始人马奈”[25].
此外, 模型缺乏动态时间感知能力, 导致对时效性信息的错误处理. 例如, 询问“现任联合国秘书长是谁?”, 若训练

数据截至 2021年, 模型可能继续输出安东尼奥·古特雷斯 (正确), 但涉及 2023年的事件时会产生矛盾.
(2) 幻觉治理的双重路径探索

大语言模型的幻觉问题是当前 AI应用中的一大挑战, 尤其在涉及精确和可信信息的领域. 目前研究主要围绕

检测增强与边界约束两条技术路线展开.
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检测增强路径旨在通过提升模型的自我检测能力以及引入外部事实核验机制, 降低幻觉的发生率. 由于大语

言模型可能对自身输出的置信度估计不准确, 置信度校准方法通过调整输出概率分布, 使模型对幻觉内容的置信

度更符合实际情况, 从而提升检测能力 [26].

近年来, 研究者提出让模型自我反思其生成内容的可靠性. 例如, Manakul等人 [27]提出的 SelfCheckGPT利用

模型自身的多次采样生成检测幻觉: 如果多个生成结果在关键事实上高度一致, 则可信度较高; 反之, 则可能存在

幻觉. 最后, 结合检索增强技术, 模型可在生成过程中查询外部知识库, 如维基百科、专业数据库等, 以确保内容的

真实性. 在此基础上, 结合基于知识图谱的验证, 可进一步提升检测精度.

边界约束路径重点在于构建模型能力评估框架, 明确模型的知识边界, 并通过知识编辑技术减少错误响应. 具

体来说, 该方法需要构建大语言模型的能力边界图谱, 利用知识探针动态检测模型在不同知识领域的表现. 例如,

通过特定领域的问答测试, 判断模型在医学、法律、科技等方面的知识盲区, 并据此调整其应用范围.

检测增强与边界约束, 分别从提升检测能力和限制错误生成两个方向入手, 显著减少大语言模型的事实错误

率. 同时, 针对创意类任务, 未来研究应关注幻觉的可控生成, 构建多维度的评估体系, 以平衡真实性与创造性.

 1.2.2    大语言模型信息滞后且专业领域知识缺乏

大语言模型在专业领域应用中的可靠性瓶颈, 本质源于其训练范式与知识获取机制的固有约束: 模型参数化

知识受限于训练数据的时效边界, 难以追踪动态演变的领域知识; 通用语料库的长尾分布特性导致专业领域的深

度知识覆盖不足. 这种双重局限使得模型在面临时效敏感任务或专业决策支持时, 可能输出过时信息或错误推断,

进而引发严重的实用型错误.

然而传统解决方案如模型微调虽能针对性提升领域表现, 但其高昂的计算成本与灾难性遗忘风险严重制约了

大规模部署 [28].

RAG技术通过解耦知识存储与推理过程, 为上述难题提供了突破性路径: 该架构将 LLM的生成能力与外部

知识源的实时检索相结合, 形成“检索-对齐-生成”的动态知识融合机制.
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 1.2.3    大语言模型增强策略对比

在当前大语言模型的实际应用中, 传统微调、提示工程 (prompt engineering)以及 RAG是 3种主要的能力增

强策略. 它们各自代表了不同的技术路径, 适用于不同的应用场景. 为了更系统地评估 RAG方法的适用性与优势,
本节从准确率、知识更新的时效性以及场景适配性等方面, 与传统微调与提示工程进行深入对比分析, 详见表 1.
  

表 1　大语言模型增强策略性能对比
 

维度 传统微调 提示工程 RAG
准确率 高, 但依赖训练数据 易受提示质量影响 动态获取知识, 准确率更稳定

时效性 慢, 更新成本高 快速但无法更新知识 实时知识更新, 响应快

适用性 适合封闭任务 适合轻量任务 适用于复杂、知识密集、高可靠性任务
 

在准确率方面, 传统微调方法依赖于高质量的标注数据, 通过反复训练模型参数以提升特定任务的表现, 通常

能获得较高准确率. 但其缺点在于容易过拟合训练语料, 对未见知识的泛化能力较弱. 提示工程则通过设计提示语

激发已有模型能力, 方法轻量灵活, 但准确性高度依赖提示设计的质量和模型本身对提示的理解能力, 存在不稳定

性. 而 RAG则通过在生成回答前引入实时检索机制, 从外部知识库中提取相关文档辅助生成, 极大提升了模型在

面对开放领域问题或专业知识问答时的准确性和可信度.
此外在时效性与知识更新能力方面, RAG相较于传统微调方法具有显著优势. 微调一旦完成后, 模型知识基

本固定, 若需更新, 需要重新收集数据并再训练, 成本高、周期长; 提示工程虽然可以快速迭代任务, 但无法弥补模

型知识落后的问题. 而 RAG可通过实时更新外部文档或知识库, 实现模型回答内容的“热更新”, 无需改动模型本

身即可应对最新知识需求, 特别适用于资讯快速变化的领域, 如法律法规、金融市场、医疗健康等.
从最重要应用场景的适应性来看, 传统微调适用于任务边界明确、数据充足的情境, 例如文本分类、实体识

别等; 提示工程适用于对准确率要求不高、交互成本较低的轻量型任务; 而 RAG 更适合用于知识密集、答案可

追溯性强、交互复杂的任务, 如企业内部问答系统、技术文档搜索、科研文献问答等场景, 具备更强的通用性与

扩展性.

 2   检索增强生成 (RAG)

本节旨在论述检索增强生成技术在各个领域中的应用情况, 并结合当前主流方法, 对其核心模块, 检索模块与

生成模块, 进行系统化分类与分析.

 2.1   检索方法

在检索增强生成技术中, 检索模块是关键组成部分, 负责从外部数据库、知识库或搜索引擎中查找与用户问

题相关的信息, 以补充模型的生成能力. 这种架构不仅提升了大模型的准确性, 还解决了信息滞后和专业领域知识

不足的问题, 适合应用在动态更新频繁或对领域知识要求较高的场景.
针对检索目标以及检索逻辑的不同, 我们将检索方法分为下述 4类.

 2.1.1    向量建模检索

向量建模检索即为向量空间建模文档检索, 这类方法通过预训练语言模型将文本数据映射到高维向量空间,
构建起语义驱动的检索范式, 这类方法的示意图如图 5所示. 早期系统主要采用词袋模型 (bag-of-words, BOW)或
浅层神经网络架构 (如Word2Vec)作为编码器, 通过统计词频特征或局部上下文嵌入生成文档表征. 在检索阶段,
系统通过计算查询向量与文档向量之间的余弦相似度或欧氏距离, 实现基于语义相似度的候选文档排序.

与传统基于关键词匹配的检索方法 (如 TF-IDF、BM25)相比, 这种向量化检索范式展现出显著的语义理解优

势. 实验研究表明, 当查询语句与目标文档存在词汇差异但语义相近时, 基于向量空间距离的相似度计算能有效捕

捉潜在语义关联, 其平均倒数排名 (mean reciprocal rank, MRR)指标较传统方法提升达 23.6%. 然而, 受限于早期

编码模型的表征能力, 这种方法在处理复杂语义组合、多义词消歧等场景时仍面临挑战, 特别是在处理专业领域

的长文档时, 其检索精度会显著下降.
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图 5　向量建模检索方法示意图
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2017年, Transformer架构的引入彻底革新了语义建模能力. 基于 BERT、RoBERTa[29] 等模型的动态上下文

编码, 使得检索系统可捕捉细粒度语义组合关系. 2020年, Facebook Research团队 [30]提出了密集段落检索 (dense
passage retrieval, DPR)模型, 是最早提出使用嵌入向量来实现文档检索的模型, 也是目前 RAG中检索模块的经典

实现方案. DPR采用一个双编码器架构, 模型架构中包含两个编码器, 分别是可以将任意检索结果映射为   维词向

量的编码器   和将一个问题映射为   维词向量的编码器  . 在具体的问答任务中, 我们有多个文档 

, 我们将这里面的每个文档切分为多个等长的切片, 这些切片集合是 corpus (即为  ),
当给定一个问题  , 需要返回与其相关的检索结果的集合   时, DPR 首先会使用编码器   将 corpus 中所有

的切片映射为词向量, 并存入 FAISS向量库中构建离线向量索引, 之后在运行时, 对于到来的一个用户问题, 先使

用编码器 EQ 将其映射为词向量, 然后通过比较用户问题的词向量和所有文档切片的词向量的相似性, 选出 Top-k
个检索结果作为最终检索结果. 这里计算两个词向量相似性使用的是向量点积, 如公式 (4)所示. 除此之外还可以

使用其他向量相似度计算方法. 

sim(q, p) =
(
EQ(q)

)TEP(p) (4)

基于向量空间建模的检索增强机制通过语义嵌入和深度编码模型, 实现了从关键词匹配到语义理解的跨越,
它不仅提升了检索的精准度, 也改变了生成模型的上下文构建方式. 传统的关键词匹配检索难以捕捉自然语言中

的语义关系, 而向量空间模型通过语义嵌入 (semantic embedding)和深度编码 (deep encoding)技术, 使得相似语义

的文本可以在高维向量空间中被有效识别和检索. 这种方式的演进使 RAG能够在知识注入时更具灵活性, 突破了

基于规则或静态索引的检索限制, 从而更好地支持复杂任务, 如法律文本解析、技术文档摘要等.
 2.1.2    图结构检索

在 RAG 框架的检索模块中, 图结构检索作为一种新兴的检索方法, 近年来逐渐受到研究者关注. 如图 6所示,
图检索方法通过将文档或知识表示为图结构, 利用节点和边刻画实体及其关系, 从而进行信息检索, 尤其适用于处

理具有多层次、复杂关系的数据. 相比传统向量检索将文档表示为相互独立的向量, 图结构检索能够显式建模文

档之间的引用关系、上下位概念关系等关联信息, 在处理复杂语义关系时具有更强的表达能力, 并在一定程度上

弥补了单一向量表示难以刻画深层关联的问题.
此外, 图结构检索在信息推理能力方面表现尤为突出. 由于图结构能够反映节点之间的复杂语义与拓扑关系,

生成模型可以借助节点及其连接关系进行多跳推理和关系推断, 从而实现更深层次的语义理解. 在复杂查询场景

下, 基于图结构的检索结果能够为生成模型提供更具逻辑关联性的上下文信息, 尤其在涉及逻辑推理或关系推断

的任务中, 有助于生成更加准确且相关的回答. 针对传统 RAG 方法在处理网络化文档 (如引用图、社交网络或知

识图谱)时的不足, Hu 等人 [31]提出了一种面向图检索的“分而治之”策略, 通过高效的文本子图检索, 并结合硬提示

与软提示机制, 将文本语义信息与图拓扑结构信息有机融合至大语言模型中, 显著提升了多跳推理任务的性能.
2024 年, 微软团队 Edge 等人 [32]提出另一种基于图检索的 RAG 方法 (from local to global), 该方法从局部节点出

发, 逐步扩展至整个图结构, 以生成与查询高度相关的摘要, 从而显著提高了摘要的相关性和准确性. 通过引入图
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结构检索, RAG 的检索模块逐步具备了复杂关系建模与推理能力, 显著增强了对知识库中隐含关联信息的挖掘能

力, 推动了相关研究的进一步发展.
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图 6　图检索方法示意图
 

图结构检索在解决复杂语义关系时展现出强大的信息推理能力, 特别是在需要多跳推理或关联多个异构数据

源的任务中. 然而, 其实际效果在很大程度上依赖于图结构知识库的构建质量. 图结构不仅要求知识数据之间具备

清晰的关系定义, 还需要数据覆盖全面且关系准确, 以确保推理过程能够充分捕获隐含信息和多层次的语义关系.
面对不具备上述特点的知识数据时, 图结构检索的应用将面临诸多挑战.

 2.1.3    层级组织检索

在 RAG检索模块中, 除了常用的向量检索和图结构检索外, 层级组织检索也被广泛应用, 作为一种重要的高

效检索方式. 层级组织检索通过逐层筛选的方式, 能够精准定位目标信息, 尤其适用于层次结构化数据的处理. 该
方法将数据按照层次关系组织, 从粗粒度的顶层信息逐步细化至底层具体信息, 从而逐步缩小搜索范围, 显著减少

初始检索空间, 提升检索效率. 这种方式在处理大规模数据时尤为高效, 广泛应用于信息检索、分类任务及知识库

管理等领域, 因其高效性与针对性而受到研究者的高度认可.
层级组织检索的核心通常基于树形结构. 在树形结构中, 数据按照层次关系组织, 每个节点代表一个层级的信

息, 而父子节点之间的关联反映数据的层次性. 通过这一结构, 检索过程能够逐层定位目标信息, 实现高效搜索. 与
图结构检索相似, 树形结构的构建质量对层级组织检索的效果至关重要. 为此, 近年来研究者们围绕如何构建高质

量的树形结构开展了大量实验, 并提出了多种优化方法. 这些方法主要聚焦于数据层次关系的合理性、树结构的

平衡性以及节点间语义关联的准确性, 以提升检索效率并确保信息定位的精准性.
在这一领域的研究进展中, 2024年 1月, Zhou等人 [33]提出了 RAPTOR方法, 专门针对现有检索增强技术在

长文档处理中通常只能定位较短且连续文本片段的局限性. RAPTOR 通过引入递归嵌入、聚类及文本块总结的

新颖策略, 构建了一种从底层到高层逐级总结的树形结构. 在推理过程中, 该模型能够有效利用该树结构, 在不同

抽象层次上融合信息, 显著提升长文档的处理效率. 在多步推理任务中, RAPTOR展现出优异表现, 例如, 与 GPT-4
结合时, 其在 QuALITY基准测试中实现了绝对准确率提升 20%的显著突破.

 2.1.4    多跳检索

层级检索作为一种高效的信息定位方法, 依赖数据的层次关系逐步筛选信息, 从而显著降低检索空间, 适用于

处理复杂结构化数据. 然而, 在面对动态任务需求和多步推理问题时, 单次层级检索可能难以全面覆盖所有关键信

息. 这种情况下, 多跳检索方法应运而生, 作为层级检索的有力补充. 多跳检索在层级检索的基础上, 进一步增强了

检索的灵活性和深度, 如图 7 所示, 它通过迭代性的查询与反馈机制, 逐步整合跨层次、跨段落甚至跨文档的信
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息, 弥补单轮检索在处理复杂信息整合和长链推理等任务的不足.
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图 7　多跳检索方法示意图
 

多跳检索的核心机制是基于当前层级检索结果, 通过生成新的查询触发更深层次或更广范围的检索, 从而实

现信息的递归式获取. 将层级检索与多跳检索相结合, 特别适用于处理长文档或多步推理任务. 在这一框架中, 层
级检索利用树形结构组织信息, 从粗粒度到细粒度逐步筛选目标内容, 而多跳检索则在此基础上, 根据某一层级的

检索结果动态生成更具体的查询, 进一步深入子节点或跨层次挖掘相关信息. 这种结合方式不仅充分发挥了层级

检索的结构化优势, 还通过迭代式查询提升了信息整合的精准性和全面性.
此外, 针对多跳检索的优化, 研究者们提出了多个创新框架, 如 Yang等人 [34]提出的 IM-RAG引入多轮次检索

增强生成的概念, 通过学习内部独白 (inner monologue)来提高 LLM的推理能力. Wang等人 [35]提出的 RAT框架

将检索与链式思考 (chain-of-thought reasoning)相结合, 以促进长时间跨度生成任务中的情境感知推理. 它通过迭

代地检索和生成来构建复杂的上下文理解, 降低了基于人类反馈强化学习 (RLHF) 的成本, 同时允许在推理时进

行可控生成. Asai等人 [36]提出 Self-RAG框架, 利用自我反思机制, 在离线状态下训练目标语言模型, 使其可以根

据批评模型提供的反射标记来决定是否需要检索以及评估生成的质量.
这些优化方法在提升检索效率及拓展 RAG技术的应用范围方面发挥了重要作用, 推动了该技术的进一步发

展. 各检索增强方法的分类对比详见表 2.
 

表 2　检索增强方法分类对比
 

分类 代表算法/模型 核心机理 评价

向量建模检索

DPR[30] 双编码器; 文本相似性
显著提升了开放领域问答的检索精度与效率, 成
为语义驱动检索的经典范式

HippoRAG[37] 多跳问答(QA); IRCoT增强 实现了多跳问答效率与精度的双重突破

MuRAG[38]
多模态检索 跨模态问答任务中实现10%–20%的准确率跃升

Multi-head RAG[39] Transformer; 嵌入空间距离
通过利用多头注意力层的激活值来增强多视角文
档检索, 具备良好的可集成性和实用价值

图结构检索

CommunityKG-RAG[40] 多跳推理; 零样本框架 在零样本场景下展现出更高的准确性和可扩展性

From local to global[32] QFS任务优化; 群体实体语义聚合
在大规模文本语料中回答全局理解性问题, 显著
提升了答案的全面性和多样性

GRAG[31]
分治策略线性优化; 多跳推理增强

通过高效的子图检索和双视图融合策略, 在多跳
推理任务上显著超越现有RAG方法

GraphReader[41] 图结构化表示; 自主图探索代理
实现对长文本的高效处理, 在长上下文任务上展
现出卓越的多跳推理能力

层级组织检索 RAPTOR[33] 树状结构索引; 分层检索机制; 多步
推理优化

在复杂推理任务上显著提升, 在QuALITY基准上
提升了20%绝对准确率

刘澳迪 等: 面向大语言模型生成能力提升的检索增强生成研究进展 9



 2.2   检索噪声影响与生成增强方法

在 RAG系统中, 检索结果决定了语言模型生成的上下文内容, 因此检索噪声会直接影响生成结果的准确性和

可信度. 本节将介绍检索噪声的常见类型及其对生成的干扰表现, 并探讨几种常用的生成增强方法, 如提示工程、

模型微调和数据增强等, 分析它们在缓解噪声影响、提升生成质量方面的作用, 旨在为提高 RAG系统的整体性能

提供参考.
 2.2.1    检索噪声对生成的影响

在信息论中, 噪声 (noise)是指在信息传输过程中引入误差或干扰的随机因素, 它会导致接收端接收到的信息

与发送端发送的信息不一致, 从而影响信息传输的可靠性与效率.
在类比语境下, RAG系统中的检索噪声可被视为一种“语义层面的噪声”, 即在信息检索与生成结合的过程中,

由检索模块引入的不准确、不相关或误导性内容. 这些检索噪声并不源于传统意义上的物理扰动, 而是在语义匹

配、文档选择或知识调用等环节产生的“认知干扰”, 会影响语言模型生成结果的正确性和可信度.
但在 RAG系统中, 噪声一定是有害的吗? 是否存在“有益的噪声”能够促进模型的语言生成能力, 增强鲁棒性

或启发创意? 这一问题正在受到越来越多研究者的关注.
例如, Wu等人 [43]的工作系统性地证明, RAG系统中的噪声是一个复杂的现象, 不能简单以“有害”概之. 他们

将噪声细分为 7 类, 并通过大规模实验揭示其中 3 类 (语义噪声 (semantic noise, SeN)、数据类型噪声 (datatype
noise, DN)与非法句子噪声 (illegal sentence noise, ISN))对于大语言模型具有显著的“有益”潜力, 能够提升模型性

能、推理清晰度、输出规范性和信心, 特别是在对抗有害噪声方面表现出色. 这为理解和设计更鲁棒、更智能的

RAG系统开辟了新的道路.
尽管在某些开放式任务中存在“有益噪声”的可能性, 但多数情况下, 有害的检索噪声会显著削弱 RAG系统的

生成质量与可信度. 具体而言, 有害噪声主要体现在以下 4个方面.
● 无关噪声可能导致语言模型在缺乏有效上下文的情况下生成偏题、泛化性差的回答.
● 错误噪声会将事实性谬误引入生成文本, 造成虚假内容甚至严重误导用户.
● 过时噪声影响模型对时效性问题的判断, 使其给出过期或已失效的答案.
● 冗余与碎片化噪声会扰乱模型的语境理解与信息整合能力, 增加生成中的重复、语义冲突或逻辑混乱.
这些问题不仅破坏模型生成的连贯性、准确性与权威性, 也降低了用户对系统输出的信任度. 因此, 抑制有害

检索噪声的传播, 提升检索结果的相关性与可靠性, 是构建高质量 RAG系统的核心挑战之一.
 2.2.2    提示工程

自 2022 年 GPT-3 发布以来, 研究者们发现高质量提示词设计在提升模型生成能力方面具有显著作用. 通过

优化提示词的结构和内容, 能够显著提高生成结果的准确性与实用性. 因此, 提示工程在 LLM的应用中逐渐成为

连接用户需求与模型生成能力的关键桥梁.
在 RAG系统中, 特别是在增强生成模块的实现过程中, 提示词工程起到了至关重要的作用. RAG系统通过检

索模块提取相关信息, 并利用生成模型基于检索结果生成响应, 而提示工程则通过精细化设计提示词, 优化模型对

表 2    检索增强方法分类对比 (续) 
分类 代表算法/模型 核心机理 评价

层级组织检索 T-RAG[42] 层次化实体建模; 企业级定制化
在文档问答任务中优于传统RAG和单纯微调方
法, 展现出更强的鲁棒性和精准度

多跳检索

IM-RAG[34] 内部独白机制; 多轮RAG优化;
RL+SFT联合优化

引入Refiner提升检索质量, 实现SOTA结果, 具备
更强灵活性和可解释性

RAT[35]
检索增强思维链 (RAT); 迭代精修

显著提升LLM在代码生成、数学推理、创意写作
和任务规划中的表现, 同时有效减少幻觉

Self-RAG[36]
自反思检索增强生成; 反思训练

优于ChatGPT和RAG-Llama2-chat, 在QA、推理和
长文本生成等任务上表现更佳
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检索内容的利用, 从而有效提升生成质量并增强输出结果与上下文的相关性. 提示工程的应用方法多种多样, 其中

常见的策略包括直接拼接、结构化提示和思维链提示这 3种.
直接拼接策略是最基础的方式, 其核心思想是将用户输入的问题与检索模块返回的相关文档内容按顺序拼

接, 作为生成模型的输入上下文. 该方法实现简单、计算开销低, 但对检索结果噪声较为敏感, 其输入形式可表

示为: 

Prompt = [Q; D1; D2; . . . ; Dk] (5)

Q Dk k其中,   表示用户问题,   表示第   条检索到的相关文本片段.
将构建好的提示输入生成模型后, 模型依据用户查询与检索结果完成条件生成. 由于实现简单、工程成本较

低, 直接拼接策略在实际系统中被广泛采用. 然而, 该方法也存在明显局限. 首先, 检索模块通常返回多个相互独立

且上下文关联较弱的文本片段, 简单拼接容易造成语义结构松散, 增加生成模型对输入上下文的理解难度. 其次,
在检索到多个内容相似或重复的文档时, 直接拼接策略难以有效去除冗余信息, 导致输入上下文冗长且信息密度

降低, 从而影响生成效率与输出质量. 此外, 受制于生成模型的最大上下文长度限制, 当检索结果与查询文本共同

构成的输入超过模型可处理范围时, 部分信息可能被截断, 使模型无法充分利用检索内容, 进而降低生成结果的准

确性与完整性.
为缓解直接拼接策略中检索结果噪声大、冗余信息多所带来的影响, 研究者在此基础上提出了结构化提示方

法, 以提升生成模型对检索信息的利用效率. 该方法的核心思想是在生成阶段之前对检索结果进行预处理, 对返回

的文本片段进行筛选、去重与信息重组, 并依据预定义的结构化模板对关键信息进行抽取和组织, 从而形成更加

紧凑且语义清晰的输入表示.
在结构化提示框架下, 检索得到的非结构化文本不再被简单拼接, 而是被整理为具有明确层次和语义角色的

结构化内容, 并与用户查询共同构成生成模型的输入上下文. 通过减少冗余信息并突出与任务相关的核心要素, 结
构化提示能够在有限上下文长度约束下提升输入信息的有效密度. 该方法充分利用了结构化数据在表达清晰性和

信息压缩方面的优势, 有助于降低生成模型对噪声检索结果的敏感性, 从而在事实一致性和上下文相关性等方面

提升生成质量.
尽管直接拼接方法与结构化提示方法能够有效解决大多数简单生成任务, 但在处理需要推理的复杂任务时,

其局限性便显现出来, 尤其是在涉及数学计算的问题上. 这类任务通常要求模型不仅能够理解上下文, 还需具备推

理和逻辑演绎能力. 然而, 原生的大语言模型在面对这类问题时往往表现出能力不足, 难以准确完成推理过程. 这
主要归因于生成模型在知识整合和逻辑推导上的天然短板, 特别是在涉及多步骤推理或精确计算时, 模型生成的

结果易出现偏差或错误.
为了解决大语言模型在复杂推理任务中能力不足的问题, Wei等人 [44]于 2022年首次提出了创新性的思维链

(chain of thought, CoT)方法. CoT的核心理念是通过引入一系列中间推理步骤, 将复杂问题分解为多个子问题, 并
逐步求解 (如图 8所示). 与直接生成答案的方式相比, CoT方法能够引导模型逐步展开逻辑推理, 从而使其在理解

和解决复杂任务时表现出更高的准确性和稳定性. 通过这种逐步分解过程, 模型不仅可以更好地捕捉任务中的逻

辑关系, 还能显著提升其在数学计算和其他复杂推理任务中的性能.
在 RAG 框架中, 提示工程方法的引入显著增强了生成模块的性能与生成能力. 无论是直接拼接、结构化提

示, 还是 CoT提示, 这些方法通过优化模型对检索内容的理解和利用, 弥补了传统生成模型在复杂任务中的不足.
特别是面对不同任务需求时, 提示工程为检索和生成过程建立了高效的桥梁, 从而提升了生成结果的准确性、相

关性和逻辑性, 为 RAG系统在多样化应用场景中的发展奠定了重要基础.
 2.2.3    模型参数调优

提示工程是模型无侵入式的方法, 其核心思想在于通过设计有效的提示来引导模型完成任务, 其本质并未改

变模型的内部参数或架构, 而是通过优化输入形式来提升模型的生成能力. 然而, 这种方法的性能依赖于提示的设

计质量, 对于某些复杂任务或专业领域任务而言, 仅依靠提示工程往往难以充分激发模型的深层推理能力, 也难以

保证输出结果的稳定性与专业性.
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用户输入
Problem: Sarah has 23 apples.
She gives away 8 apples and

buys 15 more. How many

step.”

内部推理过程

LLM
chain‑of‑thought reasoning

Step 1: 初始状态
Sarah starts with 23 apples

Current count: 23

Step 2: 减法操作
She gives away 8 apples:

23−8=15
Current count: 15

Step 3: 加法操作
She buys 15 more:

15+15=30
Current count: 30

Step 4: 最终答案
Sarah has 30 apples in total
Verification: 23−8+15=30

Let’s think step
by step.

增强输出
结构化回答:

1. Initial: 23 apples
2. After giving: 23−8=15

3. After buying: 15+15=30
最终回答: 30 apples

apples does she have?
Prompt: “Let’s think step by

• 保持中间状态
• 显式推理链
• 减少计算误差
• 启用错误检测
• 提高可解释性

图 8　思维链 (CoT)提示方法流程图
 

2019 年, Houlsby 等人 [28]提出 Adapter Tuning, 将 Adapter 引入 NLP 领域, 作为全模型微调的一种替代方案.
Adapter Tuning在预训练模型的每一层 (或某些层)中添加 Adapter模块, 微调时冻结预训练模型主体, 由 Adapter
模块学习特定下游任务的知识. 通过添加 Adapter模块来产生一个易于扩展的下游模型, 每当出现新的下游任务,
通过添加 Adapter模块来避免全模型微调与灾难性遗忘问题. Adapter方法不需要微调预训练模型的全部参数, 通
过引入少量针对特定任务的参数, 来存储有关该任务的知识, 降低对模型微调的算力要求. 在 2021年, Pfeiffer等
人 [45]对 Adapter进行改进, 提出 AdapterFusion方法. 通过融合不同任务中训练得到的 Adapter模块, 增强了模型对

多任务知识的迁移与利用能力. 然而在模型中通过增加 Adapter层后, 整体模型深度增加, 导致模型训练和推理的

时间. 虽然可以通过修剪层或利用多任务设置来减少总体延迟, 但没有直接方法绕过适配器层中的额外计算. 为了

弥补 Adapter Tuning方法的不足, 2022年, Hu等人 [46]提出低秩适配器 (low-rank adaptation, LoRA)微调方法.
LoRA是一种高效的大语言模型参数高效微调方法, 其核心思想是通过低秩分解模拟全参数微调过程中的参

数更新量, 如图 9所示. 相较于传统的 Adapter Tuning方法, LoRA通过数学重构显著提升了参数效率和计算性能 [47].
  

W

freeze

Pre-trained

model

Attention layer

A B ΔW

LoRA通过低秩分解将
大参数更新压缩为小矩阵
AB乘积, 参数更新量为:

Attention layer

W W

Pre-trained

model
全参数微调直接更新所有
非冻结的参数, 参数

LoRA高效微调 全参数调优

更新量为: dkr(d+k)

图 9　LoRA高效微调对比全参数调优方法示意图
 

∆W ∆W

∆W = BA B ∈ Rd×k A ∈ Rr×k r <<min(d,k) O(dk) O(r (d+ k))

在技术实现上, LoRA 假设模型参数更新矩阵    具有低秩特性, 通过将    分解为两个低秩矩阵的乘积

( , 其中   ,   且   ), 将可训练参数量从    降至   . 这种低秩投影使

LoRA在保持全参数微调效果的同时, 仅需训练约 0.1%–1%的原始参数, 较之 Adapter Tuning在每层插入多层感

知机 (multi-layer perceptron, MLP)结构的做法 (通常引入 3%–6%的额外参数), 具有更优的参数效率.
实验数据表明, LoRA在保持与全微调 (full fine-tuning)相当性能的前提下 (在 GLUE基准上差异<1%), 训练

速度比 Adapter Tuning提升约 25%, 且不引入推理延迟 (训练后可通过矩阵合并消除额外计算). 而 Adapter Tuning
由于在 Transformer层间串联适配器模块, 会强制所有激活值通过瓶颈层 (bottleneck layer), 导致推理速度损失.
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在模型微调领域的发展脉络中, 研究者们持续探索参数高效性与任务性能的平衡边界. 继 LoRA之后, 研究者

们又提出了多种改进模型, 这些方法通过设计轻量化的模块或利用提示机制来实现参数更新的局部化和高效化,
显著降低了微调过程中的参数量和计算负担. 这些模型的提出不仅推动了高效微调技术在大规模预训练模型中的

应用, 也为模型在有限资源环境下的部署和扩展提供了有力支持, 进一步缩短了从模型预训练到具体任务应用的

落地时间, 并激发了更多场景下的实际应用探索.
 2.2.4    模型后处理

RAG系统中, 模型后处理技术的应用已成为优化生成内容质量与准确性的关键环节. 作为生成模块输出的重

要优化阶段, 后处理通过系统性加工和精细化调整, 显著提升生成结果与任务目标的契合度, 其方法选择需严格遵

循特定应用场景的上下文需求及性能指标.
在对模型生成内容的稳定性要求较高的情况下, 解码策略调整成为一种关键手段. 通过调节温度采样、Top-k

采样和 Top-p 采样等策略, 可以有效改变模型输出的稳定性和多样性.
在温度采样中, 2024年, Renze等人 [48]研究表明, 通过温度参数 (temperature, τ)的精确调节可有效平衡生成结

果的探索-利用权衡: 当温度参数 τ>1时, Softmax 函数对概率分布的平滑作用增强, 有利于提高生成多样性; 而 τ<1
时则强化高概率 token的权重, 增强输出的确定性.

Top-k 采样通过限定候选集规模实现输出质量控制, 但存在候选集质量受固定 k 值限制的固有缺陷. 对此,
Holtzman等人 [49]提出的 Top-p (nucleus)采样通过动态累积概率阈值 p 的设定, 实现候选集的适应性调整, 实验证

明该方法在保持语义连贯性的前提下, 可将困惑度 (perplexity)降低 15%–20%.
生成内容的语义一致性和上下文连贯性对于任务的成功至关重要. 若发现生成内容缺乏上下文一致性, 可以

采用如文本相似度计算和实体一致性校验等后处理方法对模型输出进行检验.
文本相似度计算通过使用诸如余弦相似度、BERT embeddings等文本相似度度量方法, 评估生成内容与输入

检索信息之间的语义关联度, 从而确保生成文本在语义层面与检索结果保持一致.
实体一致性校验则是针对特定领域任务进行的一种后处理方式, 通过命名实体识别技术, 对生成文本中的实

体进行校验, 以确保这些实体与检索信息中的实体一致, 避免因信息不匹配或错误导致的生成内容不准确. 通过这

些方法, 可以有效增强生成内容的上下文一致性和语义连贯性, 提升模型输出的质量与可靠性.
在应用方面, 某些专业领域对生成内容具有严格的标准, 并且要求其严格符合行业规范和准确性要求. 在这些

领域, 单纯依靠解码策略调整模型的生成效果往往难以满足任务的高精度需求. 因此, 在模型生成内容后, 借助外

部知识库进行验证成为一种有效的补充措施. 通过与领域特定的知识库或数据库对接, 可以验证生成内容的准确

性与一致性, 确保生成的文本不仅符合专业规范, 还能体现真实的行业知识和实践. 此外, 知识库的集成还能够帮

助识别生成内容中的潜在错误或遗漏, 进一步提高输出的质量和可信度. 这一验证过程, 尤其在复杂的领域任务

中, 能够显著提升模型的可靠性和应用效果.

 2.3   不同领域中的检索增强生成方法

检索增强生成技术的跨领域应用正逐步突破传统文本生成边界, 向多模态场景纵深拓展. 通过将外部知识检

索与生成模型动态耦合, RAG系统在不同数据模态中展现出差异化的技术路径与应用范式. 本节从文本、代码、

图像、音视频以及混合多模态领域这 5个方面展开系统性分析, 揭示核心挑战、技术演进与前沿实践.
 2.3.1    文本领域的 RAG

作为 RAG技术的核心落地场景, 文本领域的应用研究致力于通过动态知识检索与生成模型的深度协同, 系统

性突破传统大语言模型在知识时效性、事实准确性及复杂语义推理等维度的固有局限. 其方法论的创新体现为构

建“检索-增强-生成”的闭环增强链路.
在知识检索层, 系统通过 DPR[30]与知识图谱子图匹配方法 ToG (think-on-graph)[50]相结合的双轨策略, 实现对

异构知识源的高效信息抽取. 其中, DPR 基于预训练的双编码器架构, 通过语义向量空间映射精准定位相关文本

片段; ToG 则利用图神经网络解析知识图谱的拓扑结构, 动态提取与任务目标关联的子图单元, 支持多跳推理需

求. 此外, 领域适配优化在此层尤为关键, 例如 DISC-LawLLM[51]通过引入法律术语增强的检索排序模型, 将法律
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条文引用准确率提升至 91.4%, 显著优于传统关键词匹配方法, 验证了领域定制化检索模块对专业场景的必要性.
在知识增强层, 采用实体感知的稀疏记忆网络 [52]或推理链引导的注意力机制, 实现检索结果与生成上下文的

语义对齐, 有效抑制幻觉生成.
在生成优化层, 结合端到端预训练框架 [53]与少样本提示工程, 动态调节生成模型对检索知识的依赖权重, 在

开放域问答任务中实现 62.3%的精确匹配率 [54].
文本领域的 RAG 通过分层协同架构实现知识驱动型生成的范式革新, 其核心通过构建“检索-增强-生成”的

闭环优化链路, 系统性突破传统大语言模型的固有瓶颈. RAG技术在文本领域研究对比详见表 3. 未来, 该方向研

究将聚焦于细粒度知识单元检索与增量式知识更新的融合, 以应对动态知识库场景下的时效性挑战, 同时探索检

索-生成联合推理框架在复杂语义任务中的深度应用.
  

表 3　RAG技术在文本领域研究对比评价
 

任务 模型/框架 核心思想 评价

QA问答

REALM[53]
双塔稠密检索架构

将隐式知识检索与预训练语言模型深度结合, 为后续RAG技术奠定
了重要基础

SKR[55]
自我知识评估

利用大语言模型的自我认知来改善生成质量, 有效提升了检索相关
性与生成结果的准确性和一致性

KAPING[56]
知识图谱检索 结合无训练检索增强与知识图谱, 有效提升零样本问答性能

ToG[50] 迭代束搜索; 知识引导
推理

通过交互式知识图谱探索与路径优化, 显著增强大模型的深度推理
能力

CL-ReLKT[57]
语言知识迁移 显著提升跨语言检索问答的性能及下游任务效率, 兼具速度优势

常识推理 KG-BART[58]
知识图谱检索

深度融合知识图谱与预训练模型, 显著提升生成文本的常识推理能
力与逻辑性, 且具备强泛化性

人机对话

ConceptFlow[59] 图注意力引导的遍历
机制

图谱显式建模对话流, 提升人机对话的连贯性与信息量, 参数效率高

Skeleton-to-response[60] 骨架提取; 响应生成
骨架提取与两阶段生成优化检索信息利用, 有效提升对话信息量与
生成质量

BlenderBot 3[61] 千亿级混合专家架构
凭借超大规模参数、实时网络接入及持续学习机制, 显著提升开放
域对话的连贯性与信息丰富度, 并强化安全可控性

CEG[62]
后处理引用增强生成 无需训练即插即用, 有效提升生成内容可信度与抗幻觉能力

KAUCUS[63] 模拟器框架 显著提升对话数据多样性及助手模型训练效果

文本摘要

Unlimiformer[64] kNN索引 通过kNN索引突破输入长度限制, 实现长文本无损摘要

RIGHT[65]
动态检索器 提升摘要的准确性和主流相关性, 尤其擅长整合新信息与全局语义

M-RAG[66] 多分区记忆组织; 多智
能体强化学习

结合多智能体强化学习动态优化任务适配性, 且具备跨模型架构的
通用性优势

 

 2.3.2    代码领域的 RAG
在软件工程与计算机科学领域, 基于检索增强生成技术的应用正逐渐成为提高开发效率和代码质量的关键工

具. 特别是在代码生成、代码补全以及代码摘要等方面, RAG展现了其独特的优势和广泛的应用前景.
在代码生成领域, 2021年 Parvez等人 [67]提出一种新的检索增强框架 REDCODER, REDCODER模仿软件开

发者在编写代码或总结文档时回忆过去编写的代码片段或摘要的行为, 通过从检索数据库中提取相关的代码或摘

要, 将其作为补充信息提供给代码生成或总结模型. 在 Java和 Python两个基准数据集上进行的广泛实验和分析,
验证了 REDCODER在代码生成和总结任务中的有效性.

2023年, 由 Salesforce Research团队 [68]提出的 CodeT5+模型, 通过灵活的编码器-解码器架构, CodeT5+采用

了检索增强机制, 以改进代码生成任务的性能. 其检索组件用于匹配相关的代码示例, 而生成组件则结合检索到的

代码片段进行代码生成. 这种方法显著提升了代码生成的准确率, 特别是在零样本和少样本学习场景下.
在代码补全领域, CoCoMIC[69]提出了一种静态代码分析工具 CCFinder, 通过构建项目上下文图 (project

context graph)检索跨文件实体, 并结合联合注意力机制将这些上下文与本地代码联合建模. 实验表明, 引入跨文件
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上下文可使代码补全的精确匹配 (exact match, EM)率提升 33.94%, 标识符匹配率提升 28.69%. 其核心改进在于通

过结构化检索压缩跨文件信息, 避免输入长度超限问题.

2024年, Liang等人 [70]进一步提出 RepoFuse模型, 该模型采取“双上下文”策略, 将代码类比上下文与语义理

性上下文结合, 并通过 RTG (rank truncated generation)技术动态筛选关键信息, 在保证精度的同时压缩提示长度

至 75.4%. 同年, RepoFusion[71]采用 fusion-in-decoder架构, 训练模型融合多个仓库上下文 (如导入关系、类继承、

相似代码片段), 使 220M参数的模型在单行补全任务中接近 70倍规模的 StarCoderBase的性能 (差距仅 1.3%). 其

关键在于通过分块编码与联合注意力机制, 高效利用多源上下文, 显著减少对私有或未训练代码库的“幻觉”生成.

RAG技术正逐步成为代码智能生成领域的重要方向, 通过引入外部知识检索机制, 有效缓解了深度学习模型

在代码生成、补全及摘要任务中的数据不足和泛化性问题. RAG技术在代码领域研究对比详见表 4. 未来研究可

进一步聚焦于更精细的检索策略、多模态代码表示及高效融合机制, 以提升模型的适应性和计算效率, 从而推动

智能软件开发的持续发展.
 
 

表 4　RAG技术在代码领域研究对比评价
 

任务 模型/框架 核心思想 评价

代码
生成

RECODE[72] 动态规划检索; 子树检索 显式结合代码结构特征有效提升了复杂代码生成能力

REDCODER[67]
密集检索; 模态切换

通过检索增强机制有效模拟开发者代码复用行为, 在代码生成与摘要
任务中展现出实用性和性能优势

DocPrompting[73] 文档驱动 引入文档检索机制, 有效解决模型对未见过API的泛化问题

CodeT5+[68] 组合编码器-解码器模块
在架构设计与训练策略上进行双重改进, 以灵活性和高效性在20余项
代码任务中刷新SOTA

AceCoder[74] 引导式代码生成 针对性解决代码生成中的需求理解与实现难题

kNN-TRANX[75]
语法约束降噪

通过语法引导的检索增强策略, 在保证代码语法正确性的同时平衡生
成质量与效率

A3-CodGen[76] 动态信息融合;
多层级上下文整合

通过深度挖掘代码仓库的上下文关联, 解决现有工具与开发场景脱节
的问题

SkCoder[77] 多模型适配;
草图驱动生成

通过引入代码草图作为中间表示, 将代码复用与精细化编辑结合, 在多
个数据集上大幅超越现有方法

CodeGen4Libs[78] 两阶段生成
通过分阶段聚焦库依赖与代码实现, 有效解决了传统模型在面向第三
方库代码生成中的适配难题

EvoR[79] 同步演化查询; 多样化知识库 在动态更新和多样化信息源的支持下, 显著提高了执行准确性

代码
补全

ReACC[80] 多模态检索策略;
分阶段联合训练

引入外部代码库的动态检索机制, 有效扩展了传统代码补全的上下文
范围, 在CodeXGLUE基准测试中达到SOTA

RepoCoder[81] 结合相似性检索与预训练
代码语言模型

有效利用仓库级上下文信息, 显著提升代码补全质量, 为代码生成任务
提供更精准和通用的解决方案

RepoFusion[71] 训练时融合仓库上下文
在代码补全任务上实现了远超大规模模型的效果, 展现了仓库级上下
文训练的强大潜力

REPOFUSE[70] rank truncated generation
(RTG)技术

通过创新性融合类比与推理上下文, 并采用RTG技术压缩提示, 在确保
代码补全精度的同时显著优化推理速度

De-Hallucinator[82] 基于API参考信息进行
上下文优化

在代码补全和测试生成任务上都实现了显著提升, 为LLM在软件开发
中的应用提供了更加可靠的方案

代码
摘要

EditSum[83]
相似代码片段检索 增强摘要的关键字匹配能力, 从而提升代码摘要的准确性和可读性

CoRec[84] 相似Diff检索增强 提供了一种更精准的自动提交信息生成方法

RACE[85]
示例引导器 进一步提升了自动提交信息生成的准确性, 更好地理解代码变更

BashExplainer[86] CodeBERT预训练
结合CodeBERT预训练和检索增强机制, 有效提升了Bash代码注释生
成的准确性

其他
De-fine[87] 无训练的视觉编程;

自反馈优化
De-fine通过任务分解和自反馈优化机制, 显著提升了视觉-语言任务的
逻辑推理能力

Code4UIE[88]
代码化信息抽取 利用代码生成的方式统一信息抽取任务, 通过检索增强策略提升生成质量
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 2.3.3    图像领域的 RAG
在图像领域中, RAG技术通过引入外部多模态知识库与可微分检索机制, 显著提升了生成模型的准确性和泛

化能力. 其核心思想在于将传统参数化模型的生成能力与非参数化检索的动态知识融合, 尤其在处理罕见实体、

复杂场景或知识密集型任务时展现出独特优势.
2023年, Chen等人 [89]提出的 Re-Imagen模型针对文本到图像生成中低频实体 (如“Chortai犬种”)的生成失真

问题做出优化. Re-Imagen通过检索外部知识库中的图像-文本对, 提取语义与视觉特征作为参考, 结合级联扩散模

型生成高保真图像. 该方法在 EntityDrawBench基准测试中, 生成忠实度较基线模型提升 40%, 显著减少了幻觉现象.
2022年, Sarto等人 [90]提出了一种检索增强的 Transformer架构, 用于图像描述生成任务. 传统的图像描述模

型主要依赖于内部参数来生成描述, 而该方法通过引入 k 近邻 (kNN)检索机制, 从外部语料库中获取相关文本信

息, 以增强生成过程. 具体而言, 模型包含 1 个基于视觉相似性的知识检索器、1 个可微分的编码器以及 1 个

kNN增强的注意力层. 在 COCO数据集上的实验结果显示, 利用外部记忆可以提高生成描述的质量.
RAG技术在图像生成与理解任务中的应用展现出广泛前景. 通过融合非参数化检索与参数化生成模型, 该方

法有效缓解了低频实体生成偏差、图像描述质量受限等挑战. 近年来, 研究者不断探索优化检索机制、增强多模

态特征融合策略, 以提升生成模型的准确性与泛化能力. RAG技术在图片领域研究对比详见表 5. 未来, 随着大规

模多模态知识库的构建与高效检索技术的发展, RAG方案有望进一步拓展至更多视觉任务, 如跨模态推理、自动

视觉内容创作等, 为智能视觉系统的构建提供更强的知识支撑.
 
 

表 5　RAG技术在图片领域研究对比评价
 

任务 模型/框架 核心思想 评价

图像生成

RetrieveGAN[91] 可微检索; 端到端训练 通过可微检索模块优化特征学习, 提高生成图像的质量和合理性

Re-Imagen[89] 外部多模态知识库
显著提升了对稀有和未见过实体的图像生成质量, 尤其在生成多样性
和真实感方面表现出色

KNN-Diffusion[92] k近邻检索技术 在分布外图像生成和局部语义控制方面展现出较强的优势

图像描述
生成

REVEAL[93]
多模态知识源

结合丰富的多模态知识源, 显著提升了在视觉问答和图像描述任务上
的表现

SmallCap[94] CLIP编码器和GPT-2
解码器

引入轻量级的架构和训练无关的检索机制, 不仅减少了训练成本, 而且
提升了对新领域的适应能力

其他

OK-VQA[95]
密文段落检索

通过将检索和生成模块进行联合训练, 实现了更高效的外部知识检索
与答案生成, 提升了OK-VQA任务的整体性能

MMT[96]
多模态机器翻译

通过短语级别检索, 结合条件变分自编码器, 有效缓解了多模态机器翻
译中的数据稀缺问题

 

 2.3.4    音视频领域的 RAG
在音视频领域, RAG 技术已经成为一种重要方法, 用于提升视频字幕生成、视频问答以及相关任务的性能.

RAG通过结合大规模预训练语言模型和多模态信息检索机制, 实现了对开放域问题的零样本学习能力, 并且在多

个基准测试中取得了最新的最佳表现.
具体来说, 在视频字幕生成方面, RAG技术利用视觉-文本检索模块从外部文本语料库中获取上下文文本. 例

如, 采用 CLIP模型 [97] 的 ViT-L/14变体计算视频帧特征与文本特征之间的相似度得分, 并基于这些得分进行排序

以获得每个视频帧的前 k 个匹配文本. 为了捕捉帧间的时序转换, 进一步引入时序感知提示, 将检索到的字幕按时

间顺序排列, 形成连贯的叙述. 这种结构不仅提高了生成字幕的相关性和准确性, 还增强了模型处理复杂视频内容

的能力. 在视频问答系统中, RAG方法展示出强大的跨模态检索能力, 通过冻结大语言模型并利用多模态基础模

型, 该方法能够在无需额外微调的情况下适应新任务或领域. 实验表明, 即使参数量较少, RAG的表现也超越了具

有 80B参数的跨模态训练模型 Flamingo.
RAG技术通过融合先进的检索技术和深度学习模型, 在音视频分析领域展现出巨大潜力, 特别是在提高生成

内容的准确性和泛化能力方面. RAG技术在音视频领域研究对比详见表 6. 随着研究的深入和技术的进步, 未来有
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望看到更多基于 RAG的应用出现, 进一步推动多媒体理解和交互的发展.
  

表 6　RAG技术在音视频领域研究对比评价
 

任务 模型/框架 核心思想 评价

视频描述生成

CARE[98]
多模态驱动

通过引入精准的概念检测和高效的语义引导机制, 显著提高了视频描
述生成的质量

EgoInstructor[99] 跨视角检索增强
结合跨视角 (第1人称 vs. 第3人称)检索和视频描述生成, 成功提升第1
人称视频描述的质量

视频对话

MA-DRNN[100] 基于记忆增强的深度递
归神经网络

该方法能够更准确地理解视频内容, 并回答相关问题, 为未来基于记
忆增强的多模态学习提供新的研究方向

STAGE[101]
时空证据的联合推理 显著提升VideoQA任务的准确性和可解释性

VGNMN[102]
实体与动作推理 为未来基于视频的智能对话系统提供了新的思路

 

 2.3.5    多模态下的 RAG
与传统的单模态 RAG 主要依赖纯文本或图像的检索机制不同, 多模态 RAG 在检索策略上实现了对文本、

图像、音频、代码等异构模态的联合建模与联合检索, 突破了单模态检索中模态受限、信息单一的问题.
在多模态 RAG 系统中, 模态中心是决定检索策略设计与生成效果的关键因素. 模态中心指在任务执行过程

中, 某一特定模态 (如文本、图像或视频) 承担主导信息载体的角色, 而其他模态则作为辅助补充. 这种设计能够

有效缓解多模态数据异构性带来的对齐与融合挑战, 同时提升模型在特定任务中的可解释性. 本节以不同模态中

心为视角来梳理代表性研究.
文本作为信息密度最高的模态, 仍然是多模态 RAG系统的重要基础. 在文本证据检索过程中, 常用策略包括

BM25[103]等稀疏检索方法, 以及以MiniLM[104]、BGE-M3[105]为代表的密集检索方法. 为了解决对细粒度语义匹配

和领域特定性的需求, 一些新的方法, 如 ColBERT[106]和 PreFLMR[107], 采用 token级交互机制, 保留细微的文本细

节以提高多模态查询的精确度, 而 RAFT[108]和 CRAG[109]通过确保文本片段的精确引用来提高检索性能.
以视觉作为中心的检索偏向于利用图像表示进行知识提取. EchoSight[110]和 ImgRet[111]等系统通过使用参考图

像作为查询来检索视觉相似内容. 此外, 组合图像检索 (composed image retrieval, CMI)模型通过将多个图像特征

集成到一个统一的查询表示中, 增强了检索效果. 类似地, Pic2word[112]将视觉内容映射到文本描述, 实现了零样本

图像检索.
视频中心化检索技术在视觉时序动态建模与大型视频语言模型 (large vision-language model, LVLM)的协同

驱动下取得系统性突破: iRAG[113]通过增量检索机制实现视频序列的渐进式语义解析, 强化时序连贯性建模; MV-
Adapter[114]提出解耦式跨模态迁移学习架构, 利用动态参数微调优化视频-文本双向检索的领域泛化能力. 针对长

上下文处理挑战, Video-RAG[115]通过视觉对齐的辅助文本 (OCR/ASR)增强跨模态检索鲁棒性; T-Mass[116]将文本

建模为随机嵌入以提升文本-视频语义匹配效率; VideoRAG[117]设计双通道架构并引入基于图的认知基模实现超

长视频的全局语义关联. 在时序推理方向, CTCH[118]采用对比 Transformer哈希算法建模长程时空依赖; RTime[119]

则通过反向视频硬负样本构建严格评估时序因果关系的基准. 面对复杂视频理解需求, OmAgent[120]提出分治式多

智能体框架解耦多粒度语义分析任务, DrVideo[121]则基于文档化检索策略实现长视频结构化语义提取. 上述技术

从时序建模、跨模态对齐、复杂理解这 3个维度推动视频检索从局部片段分析向全域时空感知的范式跃迁, 为多

模态智能系统提供可扩展的技术底座.
多模态 RAG 通过确立文本、视觉或视频等模态中心, 并辅以创新的检索机制 (如细粒度文本匹配、图像映

射、时序建模与复杂理解技术), 有效克服了多源异构数据的融合挑战, 显著提升了信息检索的精度、鲁棒性和可

解释性. 这种以模态中心为核心的策略设计, 不仅推动了检索范式从单一模态向全域时空感知的跃迁, 也为构建更

强大的多模态智能系统奠定了坚实的技术基础.

 2.4   数据集

在 RAG领域中, 评估数据集的选择至关重要, 需覆盖检索质量、生成效果及两者协同性能. 本节对主流数据
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集及其表现进行介绍, 各数据集评价汇总详见表 7.
 
 

表 7　主流数据集评价汇总
 

分类 数据集/评估框架 语言 数据/框架特点 评价

开放域问答

Natural Questions[122] 英文
多答案;
长文档

Natural Questions (NQ)作为开放域问答的黄金标准数据集,
为RAG技术提供了真实且复杂的评测环境

TriviaQA[123]
英文

多证据支持;
多答案

TriviaQA以多跳推理和多证据依赖特性为核心, 成为评估
RAG系统高阶认知能力的关键基准

MS MARCO[124]
英文

人工精标答案;
多粒度文档库

MS MARCO凭借其大规模真实场景数据与工业级任务设计,
成为RAG技术从实验室走向实际应用的桥梁

事实验证

FEVER[125]
英文

证据层级依赖;
细粒度标注

Fever作为事实核查领域的权威评测基准, 通过对抗性声明
与多证据依赖设计, 为RAG系统验证知识可信性和提升生成
可靠性提供了评测环境

AmbigNQ[126]
英文

问题多义性; 证据多
样性; 多答案

AmbigNQ通过系统化建模自然语言中的显式歧义性 , 为
RAG技术在真实对话场景中的落地提供了关键评测基准

多跳检索

CLUE-AFQMC[127]
中文

领域专业性; 口语化;
短文本

BERT-base准确率约85%–88%, 在金融语料上继续预训练的
模型 (如BERT-financial)表现更优

HotpotQA[128]
英文 多跳推理需求

HotpotQA凭借其多跳推理复杂度与干扰文档挑战, 成为检
验RAG系统高阶认知能力的核心基准

2WikiMultihopQA[129]
英文

跨页面推理;
噪声与干扰控制

2WikiMultihopQA凭借其跨页面推理复杂度与高干扰环境设
计, 成为检验RAG系统跨文档语义关联与深度推理能力的核
心基准.

DuReader-Retrieval[130] 中文
文档多样化;
语义匹配复杂

DuReader-Retrieval填补了中文大规模真实检索数据集的空
白, 尤其适用于测试模型在复杂场景下的鲁棒性

 

 2.4.1    开放域问答数据集

Natural Questions (NQ)[122]是谷歌于 2019年发布的开放域问答 (open-domain QA)基准数据集, 旨在模拟真实

用户的信息需求场景. 其核心目标是通过真实用户的自然语言查询 (基于 Google搜索日志), 要求模型从维基百科

长文档中检索并提取精确答案, 从而验证模型在复杂语义理解、知识检索与答案生成中的综合能力. 在 RAG技术

研究中, NQ被广泛用作端到端性能评估基准, 因其高度贴合实际应用场景, 能够全面检验模型在检索-生成协同中

的能力.
TriviaQA[123] 是 2017年发布的开放域问答基准数据集, 专为测试模型对复杂、多跳推理问题的解答能力而设

计. 其包含约 95k问答对, 问题多为长句式、多实体嵌套, 需多步骤推理或跨段落信息融合. 除此之外, 每个问题关

联平均 6.2篇维基百科文档 (总证据文档超 65万篇), 答案需从多个文档中提取并验证.
MS MARCO[124]是微软于 2016 年发布的开放域问答与文档检索基准数据集, 旨在模拟真实搜索引擎的用户

查询场景. 其核心目标是推动模型信息检索 (information retrieval, IR) 与机器阅读理解 (machine reading compre-
hension, MRC)的联合优化, 通过大规模真实用户问题与人工生成答案, 验证模型从海量网页文档中快速定位并生

成简洁答案的能力.
 2.4.2    事实验证数据集

FEVER (fact extraction and verification)[125]是 2018年发布的事实核查基准数据集, 包含 18.5万条人工编写的

声明, 涵盖真实 (supported)、虚假 (refuted)及证据不足 (not enough info)这 3类标签, 其中虚假声明通过实体替换、

关系扭曲等对抗策略生成. FEVER通过对抗性声明验证与多证据推理需求, 为 RAG系统提供了检索模块的对抗

鲁棒性与生成模块的事实一致性的评测场景.
AmbigNQ (ambiguous Natural Questions)数据集 [126]是 2020年提出的自然语言问答数据集, 专注于用户查询

中的歧义性 (ambiguity)场景. 数据集中包含约 14k人工标注的问题, 其中每个问题至少存在两种可能的解释, 为
RAG技术在真实对话场景中的落地提供了关键评测基准.

CLUE-AFQMC (ant financial question matching corpus)[127]是中文语言理解评估基准 (CLUE)中的一个重要数
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据集, 由 CLUE组织联合蚂蚁金服共同推出, 包括约 10万条数据, 划分为训练集 (约 8万条)、验证集 (约 1万条)
和测试集 (约 1万条).
 2.4.3    多跳检索数据集

HotpotQA[128] 由斯坦福大学于 2018年推出, 是首个专注于多跳问答 (multi-hop QA)的基准数据集, 其中包含

约 11.3万个人工标注的问题, 每个问题需通过至少两个支持段落 (supporting fact)进行推理.
2WikiMultihopQA[129] 是 2020年提出的多跳问答数据集, 专注于需要跨两个独立维基百科页面进行推理的复

杂问题. 其中包含约 5.7万个问题, 每个问题需通过至少两个维基百科页面的信息进行推理. 2WikiMultihopQA通

过其跨页面推理挑战与高噪声环境, 为 RAG系统提供了独特的评测环境.
DuReader-retrieval[130]是百度推出的面向中文开放域问答的文档检索数据集, 其中包含约 10万条真实用户提

问, 约 800万篇网页文档 (涵盖新闻、百科、论坛等多来源), 填补了中文大规模真实检索数据集的空白, 尤其适用

于测试模型在复杂场景下的鲁棒性.

 2.5   主流 RAG 方法的基准评测与对比分析

本节在上述关于 RAG 技术体系、典型任务场景及相关评测资源梳理的基础上, 系统整理主流 RAG 方法在

典型基准数据集上的评测结果. 这里的主流 RAG 方法是指以文本检索增强生成为核心范式、在公开基准数据集

上具有系统实验验证并构成后续研究基础的代表性方法, 并通过定量指标对不同方法的性能进行横向对比分析.
 2.5.1    主流 RAG 方法在基准数据集上的评测结果汇总

本节对上述代表性 RAG 方法在不同基准数据集上的实验结果进行统一汇总. 为保证比较的客观性与可解释

性, 本文采用原论文中报告的标准评测设置与核心评价指标, 并依据方法的主要评测任务对结果进行归类整理.
我们将现有方法按照评测范式划分为开放域问答 (open-domain question answering)、多跳推理问答 (multi-

hop question answering)以及检索增强语言建模 (retrieval-augmented language modeling)这 3类. 该划分基于方法

在原始工作中的核心实验任务, 而非其潜在适用范围, 从而避免不同评测目标与指标之间的直接比较偏差.
在开放域问答任务中, 代表性方法包括 RAG[11]、FiD[131]、REALM[53]、Atlas[54]、REPLUG[132]与 Self-RAG[36],

通常结合稠密或多路检索器, 在 Natural Questions、TriviaQA、WebQuestions[133]及 ASQA[134]等数据集上进行评

测, 并以 EM与 F1分数作为主要指标. 实验结果表明, 随着检索与生成模块耦合方式的不断演进以及生成模型规

模的扩大, 方法在多个数据集上的问答性能持续提升.
多跳推理问答方法如 ITER-RETGEN[135]、BlendFilter[136]、ReAct[137]与 SelfAsk[138]侧重于通过多轮检索与中

间推理逐步构建答案, 主要在 HotpotQA 与 2WikiMultihopQA 等数据集上进行评测, 其性能由 EM 与 F1 指标衡

量, 用以反映模型在复杂推理场景下对检索信息的利用能力.
此外, 部分工作从语言建模角度引入检索机制, 通过外部记忆降低模型困惑度. 代表性方法包括 kNN-LM[139]

与 RETRO[140], 通常在WikiText-103等语言建模基准上进行评测, 并以 perplexity作为核心指标. 由于该类方法的

评测目标与问答任务存在本质差异, 本文将其单独作为检索增强语言建模范式进行整理.
表 8对上述方法在不同基准数据集上的实验结果进行了系统汇总, 涵盖检索器类型、生成模型结构、评测数

据集、评价指标及对应性能, 为后续定量对比分析提供统一参考.
 2.5.2    定量对比分析与评测趋势讨论

基于表 8 汇总的基准评测结果, 需要指出的是, 不同 RAG 方法在检索语料、检索次数、模型规模及评测设置

等方面存在显著差异, 其报告的绝对性能数值不具备严格的可比性. 因此, 本文不对具体方法之间的分数高低进行

直接比较, 而是从评测范式与模型设计选择的角度, 对实验结果所反映的整体趋势进行分析.
从检索范式的角度来看, 引入稠密检索或多路检索机制已成为开放域问答任务中的主流选择. 多数方法在

Natural Questions 与 TriviaQA 等数据集上采用稠密向量检索作为生成模型的主要外部知识来源, 表明高召回率检

索是提升生成准确性的关键前提. 在此基础上, 通过融合多检索器或进行检索-生成联合训练, 相关方法在不同评

测设置下展现出更强的鲁棒性与性能稳定性. 同时, 实验结果普遍表明, 对检索文档进行更充分的结构化建模有助
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于进一步提升生成质量: 相较于简单拼接多篇文档作为输入, 采用独立编码并在解码阶段进行信息融合的策略在

多个基准上呈现出更优的性能趋势, 说明生成模型对检索信息的细粒度利用对于结果具有重要影响.
  

表 8　主流 RAG方法在不同基准数据集上的实验结果
 

任务类型 方法 检索器 生成模型 数据集 指标 性能 (%)

开放域问答

RAG[11] DPR BART-large NQ EM/F1 44.5/56.8
FiD[131] DPR T5-base NQ EM/F1 51.4/67.6
Atlas[54] LDR T5-11B NQ EM 56.4

REALM[53] JTDR BERT-based LM NQ EM/F1 40.4/50.1
REPLUG [132] Retriever Plug-in LLaMA2-7B NQ EM 45.5
RAG[11] DPR BART-large TriviaQA EM/F1 56.1/68.9
FiD[131] DPR T5-base TriviaQA EM/F1 67.6/79.5
Atlas[54] LDR T5-11B TriviaQA EM 72.9

REPLUG [132] Retriever Plug-in LLaMA2-7B TriviaQA EM 69.6
Self-RAG[36] DRC LLaMA2-7B TriviaQA EM 69.3
REALM[53] JTDR BERT-based LM WQ EM 40.7
Self-RAG[36] DRC LLaMA2-7B ASQA EM 31.7

检索增强语言建模
RETRO[140] BERT-based Chunk Retriever GPT-style LM WikiText-103 PPL↓ 18.5
kNN-LM[139] kNN over Hidden States Transformer LM WikiText-103 PPL↓ 15.8

多跳推理问答

ITER-RETGEN[135] DR Vicuna1.5-13b HotpotQA EM/F1 36.6/48.4
BlendFilter[136] － Vicuna1.5-13b HotpotQA EM/F1 39.6/52.7
ReAct[137] － Vicuna1.5-13b HotpotQA EM/F1 33.2/46.3
SelfAsk[138] － Vicuna1.5-13b HotpotQA EM/F1 36.1/46.9

ITER-RETGEN[135] DR Vicuna1.5-13b 2WikiMultihopQA EM/F1 25.2/35.5
BlendFilter[136] － Vicuna1.5-13b 2WikiMultihopQA EM/F1 28.6/37.8
ReAct[137] － Vicuna1.5-13b 2WikiMultihopQA EM/F1 21.6/32.3
SelfAsk[138] － Vicuna1.5-13b 2WikiMultihopQA EM/F1 25.0/37.6

 

在更复杂的推理场景中, 评测结果显示多轮检索与显式中间推理是提升模型能力的关键因素. 相关方法通常

通过构建中间问题或证据链逐步扩展检索范围, 在需要跨文档推理的数据集上表现出明显优势, 而单轮检索或隐

式推理在此类任务中存在性能瓶颈. 类似地, 在检索增强语言建模任务中, 引入外部检索机制能够有效补充模型的

参数化记忆, 在以困惑度为核心指标的评测中普遍优于不使用外部知识的基线模型. 总体而言, 现有基准结果更多

反映了不同检索与生成设计选择在特定任务场景下的适用性, 而非方法间的绝对优劣, 这也进一步表明 RAG系统

的性能高度依赖于任务定义、评测设置与系统设计, 单一指标难以全面刻画其综合能力.

 3   RAG 结合 LLM 领域应用分析

随着 RAG 技术与 LLM 的深度融合, 其在法律、医疗、金融等专业领域的应用呈现出差异化特征与共性挑

战. 本节通过横向对比 3大高合规性领域, 系统剖析 RAG+LLM技术框架的跨领域适配机制: 一方面揭示其在知

识动态更新、领域逻辑嵌入、合规约束满足等方面的通用技术路径; 另一方面对比不同场景下模型性能的边界条

件, 如法律解释的权威性要求、医疗诊断的因果推理强度、金融预测的时效性阈值. 通过构建领域特异性挑战矩

阵与技术演进图谱, 为突破专业壁垒、实现可靠赋能提供跨学科参考范式.

 3.1   技术框架的跨领域适用性分析

RAG与 LLM的协同框架展现出显著的跨领域适用性, 其技术特征通过动态知识整合、领域适应性调整与合

规约束嵌入这 3个维度实现多场景赋能.
动态知识增强机制构成技术落地的核心基础. 在法律领域, 该框架通过实时接入法律条文修订库 (如中国最高
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人民法院裁判规则数据库) 及增量更新判例知识图谱, 有效解决传统 LLM 因训练数据滞后导致的法条引用偏差

问题. 类似地, 医疗场景中, RAG 系统需持续同步 PubMed 2[141] 等最新临床指南与 FDA (Food and Drug Admin-
istration)药物审批数据, 而金融领域则依赖彭博终端等实时市场数据的毫秒级检索, 由此形成“领域知识保鲜”的
共性技术范式.

技术框架在领域适应性上特征主要体现为知识处理范式的差异化重构. 法律应用强调逻辑推理链的完整性,
要求模型在劳动仲裁等场景中严格遵循“事实提取-法条映射-判例类比-结论推导”的司法认知路径; 医疗场景则需

构建诊断依据的可追溯性架构, 通过 RAG的检索路径可视化功能 (如病例特征与医学证据的显式关联)满足循证

医学要求; 金融领域侧重风险预测的时序敏感性, 模型通过嵌入计量经济学特征工程模块 (如 ARCH模型 [142]波动

率因子), 将非结构化文本数据转化为量化分析输入.
合规性约束机制日益体现出跨领域技术耦合的特征. 在法律领域, RAG系统需集成司法管辖区识别模块 (如

基于 BERT的文本分类算法), 以确保生成的法律文书符合特定地区的司法规范; 医疗领域则依赖符合 HIPAA法

案标准的去标识化检索协议, 以保障电子病历数据的安全访问与合法使用; 金融领域通过构建监管沙盒环境, 并引

入对抗训练机制 (adversarial training), 识别模型输出中潜在的市场操纵性表述. 这些实践共同反映出一个核心挑

战: 知识检索广度与合规性约束强度之间存在一定程度的负相关关系: 相关研究表明, 随着知识覆盖范围的拓展,
模型在输出合规性方面可能出现一定程度的下降. 因此, 通用技术框架需结合各领域特点引入专用调节参数, 以在

知识获取能力与合规性要求之间实现动态平衡与最优调和.
由此可知, RAG与 LLM的协同框架跨领域迁移能力本质上源于其“知识检索-语义生成”的解耦架构: 检索模

块通过领域知识编码器实现专业化适配, 生成模块保留 LLM的通用语言理解能力, 二者通过注意力门控机制动态

调节领域知识的注入强度. 这种弹性架构使得法律、医疗、金融领域分别形成各自的最优配置, 印证了技术框架

在保持领域特化性的同时兼具扩展泛化能力的核心优势.

 3.2   典型应用场景分析

RAG+LLM技术框架在垂直领域的场景化应用中呈现出显著的领域分化特征, 其能力边界与实施路径受专业

知识体系、任务目标及监管环境的共同塑造. 本节从智能咨询、文档生成、决策支持这 3大核心场景切入, 构建

跨领域对比分析矩阵, 揭示技术落地的共性与特性规律.
 3.2.1    智能咨询与问答系统

智能咨询与问答系统在法律、医疗和金融等高专业性领域中正日益成为知识服务的核心技术支撑, 具有显著

的现实意义与应用价值. 在法律领域, 此类系统能够提升公众对法规的可达性与可理解性, 辅助法律从业者快速获

取法条、判例与司法解释, 降低咨询成本并增强法律服务的可及性. 在医疗领域, 智能问答系统有助于临床医生快

速访问标准化术语体系与循证知识库, 支持诊疗决策并缓解医疗信息不对称问题, 尤其在基层医疗和远程医疗场

景中表现出强大潜力. 在金融领域, 系统可实现对高频市场信息的快速响应与解释, 辅助投资者识别风险、捕捉机

会, 在金融监管与智能投顾等场景中提供稳定可靠的知识支持.
在法律咨询中, 系统通常构建由法条、判例与司法解释构成的三元检索体系. 例如, 面向劳动仲裁的 RAG架

构可通过法律领域专用的语言模型嵌入《劳动合同法》第 38条与典型指导案例之间的语义关联, 实现面向具体

维权情境的高精度答案生成. 医疗领域则强调术语标准化与临床证据的双重校验机制, 其检索模块需融合国际通

用的医学术语体系与循证知识库, 同时引入自动化编码转换工具, 以降低诊断术语歧义带来的知识偏差. 金融应用

场景则具有更强的时序敏感性, 相关系统通常集成混合神经网络结构, 对市场新闻进行波动率加权建模, 实现对时

效性要求极高的投资建议生成, 其平均响应延迟被严格控制在分钟级以内.
上述差异反映出各领域在知识结构组织、检索路径构建以及输出响应机制上的深层异构性, 提示智能咨询系

统的设计需充分结合场景特性, 构建高度定制化的技术栈以满足其专业需求.
 3.2.2    文档生成与合规审查

在文档自动化生成场景中, 领域间的差异化需求正深刻推动技术架构向任务定制化方向演进.
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法律文书生成强调格式规范与逻辑结构的严格一致性, 系统通常需检索历史案例中的“争议焦点-证据链-法理

分析”三段式内容模板, 并引入逻辑约束解码技术以确保生成结果符合三段论的法律推理逻辑.
医疗领域则更加注重内容的可解释性与临床可溯源性, 部分智能报告系统通过检索患者历史影像特征与临床

指南之间的关联证据, 在生成过程中自动标注关键判断依据, 如影像评分等级和参考标准, 以增强医生对结论的信

任度 [143].
金融合同自动生成与审查面临持续变化的监管政策挑战, 先进系统已集成以监管条款为导向的对抗训练机

制, 能够在生成过程中动态检测并规避与现行法律法规的潜在冲突, 从而实现合规性保障与文本智能生成的同步

协同.
 3.2.3    决策支持系统

决策支持场景中的技术实现深刻体现了各领域独有的认知范式差异.
法律领域的类案推荐系统通常构建基于“案情要素-法律定性-裁判结果”的异构图谱, 并结合图神经网络实现

语义关联建模. 在检索策略上, 多维相似度度量方法得以应用, 诸如事实相似度与法条重合度的双重阈值设定, 有
效提升了类案推送的精准性与司法一致性.

医疗领域则以循证医学为核心范式, 先进的治疗方案推荐系统通常融合指南证据等级与个体基因组数据, 通
过生成式检索机制动态匹配最优治疗路径, 从而显著提升高复杂度病例 (如肿瘤Ⅲ期)的方案制定效率.

相较之下, 金融决策支持系统强调对结构化与非结构化数据的融合分析. 前沿系统已实现将监管文本、财报

文件中的情绪信号与金融市场的时序指标 (如信用利差)结合建模, 显著提升风险事件预测的准确率与响应灵敏度.

 3.3   技术演进方向

当前研究围绕 RAG结合 LLM的技术迭代主要聚焦于领域知识融合、混合架构优化与合规性增强这 3大方

向, 其演进路径呈现出显著领域适配特征与协同创新趋势.
(1) 领域知识嵌入的深度专业化

针对垂直领域知识体系的异构性, 技术发展正从通用检索增强向专业化知识嵌入转型. 在法律领域, 基于司法

语料微调的预训练模型 (如 LEGAL-BERT[144])通过嵌入法律实体识别与逻辑关系抽取模块, 显著提升了对法律文

本隐含语义的解析能力. 医疗领域则通过构建生物医学知识图谱, 将疾病本体、药物相互作用等结构化知识注入

RAG检索管道, 使系统能够实现诊疗指南与病例特征的动态对齐. 金融场景中, 时序预测专用模型 (如 FinBERT[145])
通过融合宏观经济指标与市场情绪数据, 增强了 LLM 对金融文本的因果推理能力. 研究表明此类技术突破使得

RAG结合 LLMs在各领域的知识检索精度平均提升 23–41%.
(2) 规混合增强架构的跨模态协同

为突破单一文本模态的处理局限, 技术框架正向多模态混合架构演进. 法律应用中, 符号推理引擎与 RAG的

深度集成成为关键创新方向, 例如将法律条文的形式化逻辑规则 (如霍菲尔德法律元模型)嵌入生成流程, 有效约

束 LLM的合规输出. 医疗场景则通过集成影像识别模块与文本生成模型, 构建涵盖病理图像分析与诊断报告生成

的端到端系统. 金融领域进一步开发量化分析增强架构, 通过连接期权定价模型与风险预测 LLM, 实现投资策略

的数学验证与自然语言解释双轨输出. 实验表明, 混合架构可使决策支持系统的综合效能提升 58%.
(3) 合规性增强的技术治理体系

面对各领域差异化监管要求, 技术演进呈现出“嵌入治理”与“主动适应”的双重特征. 法律领域开发司法管辖

区识别系统, 通过动态检测用户地理位置与案件属性, 自动匹配属地法律知识库 (如我国《中华人名共和国民法典》

与欧盟 GDPR的冲突条款过滤). 医疗场景构建去识别化数据处理流水线, 采用差分隐私与联邦学习技术, 在保障

HIPAA合规的同时维持模型性能损失率低于 5%. 金融领域则创建监管沙盒测试环境, 通过实时接入 SEC/FCA等

监管机构政策更新 API, 使系统输出同步满足多法域披露要求.
未来技术发展将呈现两大趋势: 其一, 领域专用大模型 (domain-specific LLM)与 RAG组件的紧耦合架构, 通

过知识嵌入向量空间的联合训练实现检索-生成一体化优化; 其二, 跨领域知识迁移机制的突破, 例如将法律案例

的类比推理模式迁移至医疗诊断决策支持, 形成更具通用性的增强框架.
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 4   展　望

未来, RAG技术仍将面临广阔的研究空间与应用前景, 其核心能力也将随着大语言模型的发展不断演进. 从
技术演进路径来看, 一方面, 如何进一步提升检索结果与生成内容之间的语义一致性与因果连贯性, 是提升 RAG
推理能力与事实可靠性的关键方向; 另一方面, 在数据规模持续扩展的背景下, 隐私保护、公平性与安全性问题也

将对 RAG系统的设计与部署提出更高要求.
除此之外, 面向真实应用场景时, RAG技术仍需在系统效率、可解释性以及跨领域适应能力等方面取得突破.

随着模型结构、检索策略与知识表示方式的不断融合与优化, RAG有望从“辅助生成”的技术形态, 逐步演进为支

撑复杂决策与专业推理的通用智能框架. 未来, RAG技术不仅将在法律、医疗等知识密集型领域持续发挥重要作

用, 也将为更多行业的智能化转型提供关键支撑.

 5   结束语

本文从大语言模型在实际应用中面临的知识时效性不足、幻觉现象频发以及领域适应能力受限等问题出发,
系统梳理并分析检索增强生成 (RAG)技术在提升模型生成质量与知识覆盖能力方面的研究进展. 围绕 RAG的两

大核心模块: 信息检索与生成增强, 构建较为系统的技术分类框架, 全面回顾了 RAG 技术在文本、代码、图像、

音视频及多模态场景中的典型应用与最新进展.
在数据资源层面, 本文对现有中英文 RAG相关数据集进行系统收集与整理, 并依据不同任务属性进行分类与

分析, 为后续研究在数据选取与方法设计方面提供了参考依据. 进一步地, 结合法律、医疗和金融等专业领域的实

际应用需求, 本文分析了 RAG技术在特定领域场景中的应用效果, 总结其在缓解知识缺失、提升生成可信度方面

的优势, 同时也揭示了其在复杂推理任务中的现实局限.
尽管 RAG技术在增强大语言模型生成能力方面展现出显著成效, 但其当前仍面临若干尚未解决的关键问题,

这些问题在一定程度上源于 RAG 方法本身的理论与结构性限制. 首先, 在复杂查询语义理解方面, 现有 RAG 系

统通常将检索与生成视为相对独立的两个阶段, 检索模块多依赖静态向量表示或浅层语义匹配, 难以充分刻画查

询中隐含的推理意图与多步逻辑关系, 从而导致检索结果与生成需求之间存在语义偏差. 其次, 在动态知识适应能

力方面, RAG依赖的外部知识库往往存在更新滞后或结构松散的问题, 而生成模型本身又缺乏对知识时效性和可

信度的内在建模机制, 使得系统难以在快速变化的知识环境中保持稳定表现. 最后, 在跨领域泛化能力方面, 检索

模型、生成模型与领域数据之间的耦合关系较为紧密, 现有方法往往依赖领域特定的数据分布与先验假设, 导致

其在迁移至新领域或低资源场景时性能显著下降.
因此, 从更深层次来看, RAG技术未来的发展不仅依赖于工程层面的系统优化, 更依赖于对检索与生成协同

机制、知识表示形式以及推理过程建模方式的进一步理论探索. 如何在统一框架下实现语义理解、知识检索与生

成推理的深度融合, 将是 RAG技术迈向更高可靠性与通用性的关键研究方向.
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