
 

 

从 RAG 到 SAGE: 现状与展望
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摘    要   大模型技术的兴起显著提升了人们获取和利用知识的效率, 但在实际应用中仍然面临着知识受限、迁移障碍和幻

觉等挑战, 阻碍了可信可靠人工智能系统的构建. 检索增强生成 (RAG)通过利用外接知识库和查询关联的检索有效增强大

模型的能力水平, 为大模型掌握实时型、行业型及私有型知识提供有力支撑, 进而促进大模型技术向多样场景的快速推广和

实施. 围绕 RAG, 阐述其基本原理、发展现状及典型应用, 并分析其优势和面临的挑战. 在 RAG的基础上, 通过结合搜索

模块和多级缓存管理模块, 提出 RAG的拓展框架 SAGE, 以建立更加灵活和高效的大模型知识外挂工具链.
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Abstract   The emergence of large model technologies has significantly enhanced the efficiency with which humans
acquire and utilize knowledge. However, in practical applications, they still confront challenges such as constrained
knowledge, transfer obstacles, and hallucinations, which impede the construction of trustworthy and reliable artifi-
cial intelligence systems. Retrieval-augmented generation (RAG), by leveraging external knowledge bases and query-
related retrieval, has effectively strengthened capability of large models and offers strong support for large models to
master real-time, industry-specific, and private knowledge, thereby facilitating the rapid promotion and implementa-
tion of large model technologies across diverse scenarios. This paper focuses on RAG, detailing its basic principles,
current development status, as well as exemplary applications, and analyzing its advantages and the challenges it
faces. Based on RAG, we propose the extended framework of search-augmented generation and extension by incor-
porating the search module and multi-level cache management module, aiming to create a more flexible and effi-
cient knowledge toolchain for large models.
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在 Transformer[1]、深度强化学习 (Deep rein-
forcement learning)[2]、扩散模型 (Diffusion mo-
del)[3] 等算法技术、分布式训练等大算力技术以及

规模法则 (Scaling law[4])驱动的大数据技术的协同

促进下, 大语言模型 (Large language model, LLM)
及基础模型 (Foundation models)已经在内容创作[5]、

自动驾驶[6]、机器人[7]、医疗[8] 等领域展现出广阔的

应用潜力[9]. 大模型所具备的高理解力和强泛化性

极大地促进生产方式的变革, 以大模型为基础的科

研和产业创新生态得到密切关注. 然而, 随着通用

大模型在实际场景的应用加深, 其不足之处也逐渐

显现, 具体而言, 主要包括以下几点:
1) 知识受限. 大模型的能力受限于其训练过程

使用的数据集, 在训练完成后知识将固定下来, 无
法对实时知识和新专业领域知识进行有效掌握. 例
如, 基于 GPT3.5的 ChatGPT的知识更新截止至

2021年 9月[10], 虽然可以通过后期升级更新知识库

(如 GPT4 Turbo的知识库更新至 2023年 4月[11]),
但即便如此, 仍然难以满足用户对最新知识获取的

需求[3, 12]. 此外, 诸如 ChatGPT之类的通用大模型

对垂直场景和私有领域知识的掌握能力不足, 导
致其难以直接在专业应用和个性化任务中取得理想

效果[13].
2) 迁移障碍. 通用大模型向专用领域迁移时面

临成本和技术障碍[14], 并存在灾难性遗忘等问题[15].
通用大模型可以借助微调和提示工程实现能力迁

移, 但前者需要使用者构建数据和算力平台, 从而

带来一定的技术和资源障碍, 而且存在较大的隐私

泄露风险; 后者虽然可以通过零样本学习的方式实

现能力快速迁移, 但存在着上下文窗口长度受限的

问题. 虽然目前部分模型已经支持数十甚至上百万

token的超长上下文, 却仍然难以满足大规模的信

息注入需求, 而且在面对“大海捞针” (Needle in
the heystack1)的压力测试任务时, 基于长上下文的

大模型在提取相关信息方面也面临着准确性和效率

的挑战[16].
3) 幻觉. 大模型产生与事实、用户指令、上下

文等不一致的答案的现象称为大模型幻觉. 这种情

况时有发生, 并给大模型走向实际应用, 尤其是一

些安全敏感场景, 带来较大阻碍[17].
检索增强生成 (Retrieval-augmented genera-

tion, RAG)的提出为解决通用大模型在实际应用

中存在的上述问题提供了思路[18]. 它通过接入外部

知识库为大模型提供必要的信息支撑, 并借助信息

检索技术获取与用户指令或查询相关的上下文信

息, 实现对原始查询及提示的扩充, 进而增强大模

型的生成过程. RAG技术显著改善大模型能力, 为
推动大模型走向实际应用产生积极作用. 为此, 本
文从关键技术、典型应用、开源平台以及新架构四

个主要方面对 RAG技术进行全面综述. 作为对比,
本文在表 1中总结现有的 RAG综述文章[12, 19−23], 从
中可以看出, 现有的综述文章虽然涵盖 RAG技术

中的检索和生成部分, 但对知识库构建方法的介绍

仍然不足. 此外, 当前综述侧重 RAG在自然语言处

理 (Natural language processing, NLP)领域的应

用介绍, 对计算机视觉 (Computation vision, CV)
以及垂直领域 (医学、法律、自动驾驶) 中的应用

尚未进行充分讨论, 同时缺乏对开源 RAG平台的

总结. 为此, 本文在上述方面进行针对性介绍, 以对

现有文章形成补充. 本文涵盖数据库构建、检索优

化方法以及内容生成方法, 形成针对 RAG技术的

完整技术介绍. 同时, 本文总结 RAG 在 NLP 和

CV以及垂直领域 (医学、法律、自动驾驶)中的应

用, 并首次汇总热门 RAG开源平台. 此外, 本文给

出用于提升检索效率和开放性的新型架构. 本文组

织结构如下: 第 1节介绍基础型 RAG系统 (Navie
RAG[20])的架构; 第 2节对其关键技术进行分析和

综述; 第 3节介绍 RAG在语言、视觉等通用领域以

及医疗、自动驾驶等专用领域的应用; 第 4节给出

基于搜索和多级缓存架构的拓展式检索增强技术的

架构; 第 5节总结全文并对 RAG优势和挑战进行

展望. 

1    基础型 RAG 的一般架构

基础型 RAG的架构如图 1所示, 包括三个部

分: 知识层、检索层和生成层. 知识层旨在将外部信

息转换为向量型数据库, 从而给大模型提供必要的

信息支撑. 相比于通用型大模型在训练过程中已经

使用的海量信息, RAG额外引入的知识库主要包

括三方面内容: 实时数据、行业数据以及私有数据,
分别用于提供对新知识、专业知识和私域知识的连

接[24]. 向量知识库的构建过程包括数据分块和嵌入

编码两个部分. 在数据分块过程中, 以不同格式和

不同模态存储的外部数据将被拆分成一定长度的数

据段, 以便于后续的编码过程, 同时为检索过程提

供精确且高相关性的信息片段. 在此基础上, RAG
采用嵌入机制将数据段编码成向量形式. 经过编码

的数据段具有更为高级的语义表示, 能够提升检索

的准确性和相关性. 经过数据分块和嵌入编码之后,
可以对外部数据构建向量数据库. 检索层主要通过 

1 https://github.com/gkamradt/LLMTest_NeedleInAHaystack
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对查询嵌入与向量库文本的相似性度量, 获取查询

相关的上下文信息. 检索过程首先对输入查询进行

嵌入编码以获取向量类型的查询表示; 其次, 通过

语义空间的各类相似性计算方法, 从数据库中选择

相似性最高的若干上下文, 并根据其索引得到原文

信息.
RAG与单纯基于大模型的生成式问答的不同

之处在于 RAG对提示工程部分进行增强. 具体而

言, 检索得到的上下文信息, 将与原始查询信息一

起嵌入提示模板, 进而送入大模型中. 提示工程的

设计中通常包含对上下文信息的特别说明, 旨在促

进大模型对上下文和原始查询的区分能力, 从而更

好地理解任务需求. 

2    RAG 关键技术

本节将从关键技术的角度对进阶式 RAG系统

展开介绍, 讨论知识库构建技术、信息检索技术和

内容生成等技术 (如图 2所示)及典型方法. 其中,
知识库构建和信息检索技术作为 RAG系统最有代

表性的环节, 提供 LLM所需要的知识源以及与用

户查询的交互. 为此, 本节将对其进行重点介绍. 

2.1    知识库构建

知识库的构建在 RAG任务中具有重要意义[25].
在对话式人工智能 (Artificial intelligence, AI)中,
知识库使大模型有能力回答复杂的专业问题, 并增

强大模型的连续对话能力以及根据用户需求进行答

案修改的能力, 从而提升系统的智能性. 此外, 基于

知识库的大模型问答系统还具有更强的可解释性与

透明度. 大模型在生成回答的同时能够给出回答的

依据, 从而帮助用户理解为何某个结果被返回, 实
现系统可解释性和可信度的提升. 按照知识存储的

特点, 可以将 RAG系统中的知识库划分成三种主

要类型: 实时型知识库、行业型知识库和私有型知

识库.
1)实时型知识库. 其突出特点是实时更新, 这

使得大模型能够获取最新的信息, 从而帮助大模型

理解快速变化的世界 (如新闻事件、科技发展等)[26].
2)行业型数据库. 其作用是为大模型提供专业

级知识, 使大模型能更好地理解和解析特定领域和

任务的查询需求, 并利用知识库中存储的知识进行

推理, 从而提供符合行业约束和任务需求的回答结

果. 在跨领域应用中, 通过挂载不同领域的行业知

识库可以以较小的代价增强通用大模型在医疗[27]、

法律[28]、金融[29] 等垂直领域提供专业知识问答服务

的能力.
3)私有型知识库. 用来存储涉及个人或组织隐

私的信息, 例如用户的历史行为和偏好等[30]. 由于

数据的敏感性, 这部分信息很难直接用于模型的预

训练或微调过程. 通过基于利用私有知识库的 RAG
系统, 通用大模型可以提供个性化的建议和结果,
从而提升用户体验.

在基于 RAG的大模型系统中, 可以使用单一

知识库, 也可以使用多种不同类型的知识库以提供

丰富多样的信息. 此外, 还可以通过对知识库进行

多层级的组织来形成不同信息粒度的知识库 (例如

摘要数据库和原始信息数据库), 从而为高效信息检

索提供基础. 知识库构建主要包括基于向量数据

 

表 1    RAG综述文章总结与对比

Table 1    Summary and comparison of surveys on RAG

文献 年份 RAG技术点 RAG应用领域 RAG平台 新架构

文献 [19] 2024 检索、生成 NLP × ×

文献 [12] 2024 架构、学习、检索 NLP及下游应用 × ×

文献 [20] 2023 检索、生成、搜索 NLP × ×

文献 [21] 2023 架构、检索、生成 NLP及下游应用 × Module RAG

文献 [22] 2022 检索、生成 NLP及下游应用 × ×

文献 [23] 2024 检索、生成 NLP及下游应用 × ×

本文 2024 知识库、检索、生成 NLP、CV、垂直应用 ✓ SAGE
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图 1    基础型 RAG的框架

Fig. 1    The framework of naive RAG
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库的方法和基于传统数据库的方法, 考虑到向量

数据库在复杂多元化检索需求中的语义感知精准

性, 本节主要总结基于向量库的方法, 并对其中涉

及的两个关键步骤: 数据分块和嵌入编码进行介绍.
基于传统数据库的方法将在第 2.1.3节中给出简要

总结. 

2.1.1    数据分块

数据分块 (Data chunking)的目的在于构建细

粒度的上下文信息, 以便提高检索的精准性, 从而

高效地进行大模型能力增强. 虽然大模型可以支持

的上下文窗口长度不断得到增长, 尤其是谷歌发布

的 Gemini 1.5目前已经实现支持 1 M token的超

长上下文语义理解[31], 但对于大多数应用场景而言,
几句或者一段话表达的语义信息能更加明确且简

洁地表达语义关联, 从而提高内容生成的效率 [32].
数据分块的核心在于平衡语义的完整性与分块效

率之间的矛盾. 原始数据中通常存在复杂且多层次

的语义关联, 如何在分块长度和分块复杂度的限

制下, 实现对完整语义的挖掘是一项具有挑战性的

工作.
具体而言, 数据分块是指将原始数据按照一定

的规则分割成若干个不同的数据块. 在这一过程中,
应尽量保证具有强相关性的语料不会被分割到不同

的数据块中, 而且每个数据块内部均具有相对完整

的语义信息. 数据分块的两个要素分别为块大小与

语义关联程度. 其中, 块大小的上限主要取决于所

使用嵌入模型的 token容量. 随着技术的发展, 嵌
入模型的 token容量也有着不断提升的趋势, 例如

基于 BERT[33] 的嵌入模型仅有 512个 token容量,
而更新的M3E[34] 和 OpenAI-ADA-002[35] 则分别提

高到 768和 1 536, 最新的大模型如 GPT4 Turbo
以及 Gemini 1.5 Pro模型甚至达到 128 K和 1 M
的上下文窗口规模. 嵌入模型 token容量的提升也

使得语义信息分割受到的限制减少. 在通过语义关

联度索引相关资料时是以块为最小单位的, 有效的

分块策略能够将特定主题和相关性的信息分到同一

块中, 从而确保检索结果的准确性[36]. 分块的大小不

合适将会导致索引结果不精确, 从而使大模型获取

到错误的提示资料[37]. 因此, 在一定块大小的限制

下, 根据语义信息对数据进行最佳分块对于确保索

引准确性和大模型回答可靠性至关重要. 以此为目

标, 当前已经开发有多种相关的数据分块技术. 按
照对原始文档内容的感知程度, 可以分为内容无关

的分块方法和内容相关的分块方法 (结构感知的分

块方法、语义感知的分块方法).
1)内容无关分块. 内容无关分块基于固定的分

割策略处理数据, 该方法简单高效, 但存在分块语

义提取不佳的问题. 采用固定尺寸的分块策略是一

种直接自然的方法, 该类方法以单一或多个事先确

定的块尺寸对文档进行划分, 而不考虑文档的具体

内容 [38]. 为减少分割导致的上下文语义信息丢失,
通常会在相邻块之间设置一定的重叠值, 以增强内

容的连续性. 该方法简单易用, 是实践过程中常用

的分块算法之一.
2)结构感知分块. 结构感知的方法通过制定一

系列的文档分割符将位于不同结构段的文档块进行

拆分 [39]. 分割可以根据文档数据的类型进行设计,
常见的分割符包括标点符号、空格、换行符、标题级
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别符以及特殊符号 (如代码中的方法符号和类名符

号)等. 除利用分割符进行直接的文档划分外, 还可

以将分割符组成递归式划分策略, 从而形成不同尺

寸的分割块以灵活适应查询需求. 结构感知的分块

方法可保障文档块在格式上的完整性, 但仍然缺乏

对文档内容的语义理解.

T = {s1, s2, · · · , sn} si

i

ei

3)语义感知分块. 相比于结构感知, 语义感知

进一步考虑文档的高层级信息, 并依据文档语义产

生不同的分块结果. 基于聚类的分块策略是常用的

方法, 其利用深度学习模型或其他算法提前提取文

档的语义信息, 并将语义相似性较高的内容和信息

聚合在一起, 从而增强最终检索的相关性和准确

性[40]. 该类方法减少分块导致的语义缺失和噪声引

入, 但由于需要使用深度学习或其他自然语言处理

算法进行语义提取, 因此过程相对繁琐. 一般而言,
对于给定文本 , 其中,   表示

第  个句子. 基于语义感知的分块方法需要首先使

用语言模型将每个句子转换为嵌入向量 , 即

ei = embed (si)

ei ei+1

si si+1

然后, 通过计算对应向量  和  的余弦相似

度获得相邻的句子  和  之间的语义相似度. 其
中, 余弦相似度计算式为

cosine_sim(ei, ei+1) =
ei · ei+1

∥ei∥∥ei+1∥

C(i, j) si sj

接下来, 通过动态规划进行分块, 定义代价函

数  为句子  和  形成的一个块的代价, 即

C(i, j) =

j−1∑
k=i

(1− cosine_sim(ek, ek+1))

D(j) si sj设  表示从句子  到  的最小代价, 则有

D(j) = min
1≤i<j

{D(i) + C(i, j)}

随着大模型的应用, 以大模型作为语义感知器

取得良好的效果, 成为当前的热点语义感知方法.
大模型方法能够支持自然类人化的文档理解, 因此

也有望实现强语义关联的文档划分. 分块过程中,
可以将文档依次输入大模型, 并通过提示工程等

方式促使大模型进行文档内容的理解和自动拆分[41].
大模型的优势一方面体现在能够建立对文档内容的

深度理解以及灵活个性化的划分; 另一方面, 由于

大模型出色的生成能力, 因此还可以对文档内容进

行适当改写, 以在格式和表达上进行优化, 从而提

升编码及检索过程的效率. 图 3 展示了 DenseX
Retrieval方法[41]的原理图. 该方法使用语言大模型[42]

对段落级别的语料 (Passage-level corpus)进行处

理, 并根据用户的提示信息进行细粒度语料, 即命

题级别的语料 (Propositions-level corpus)内容的

生成. DenseX Retrieval方法实现对语义信息的完

整保留, 同时其细粒度语料的特点有效减少了噪声

信息的引入.
4)各类分块方法的对比分析. 内容无关的分块

方法通常依赖于文本的结构或固定的规则对文本进

行分块, 例如句子、段落或固定长度的文本块, 而不

考虑文本的语义内容[43−44], 这类方法简单直接, 无需

额外的语义理解或模型, 但忽略文本的语义信息,
可能导致分块不连贯, 影响后续的信息检索和生成

任务. 结构感知的分块方法考虑文本的结构信息,
例如标题、段落等, 以及一些固定的格式要求, 根据

文本的标题、段落、列表等结构进行分块[45−46], 生成

的分块更符合文档的组织结构, 但仍然忽略文本的

语义信息, 可能导致分块不够准确. 而语义感知的

分块方法通过理解文本的语义信息来进行分块, 基
于文本的语义相似性来确定最优的分块位置, 以保

持语义的连贯性和完整性[47−48], 这些方法考虑文本

的语义信息, 生成的分块更加连贯和准确, 但也面

临着计算量较大, 需要较多的计算资源, 可能会增

加系统的复杂性的问题. 

2.1.2    嵌入编码

传统的数据库不需要对其中存储的信息与知识

进行语义层面的理解, 因此可以直接存储文本等类

型的原始数据, 但在 RAG中, 信息检索结果的语义

关联程度将直接影响大模型的生成效果, 因此对文

档中的语义信息理解提出较高要求. 为此, 通过嵌

入编码对分块后的文档进行映射以形成高语义向量

变得十分必要. 文档块的向量化为度量信息之间的

语义相关性提供基础, 能够有效增强检索模型对近

似语义和混淆语义的感知能力, 同时特征空间的引

入有助于缩小跨域输入 (如不同语言或不同模态)
之间的差异, 进而提升信息检索的准确性. 在多模

态 RAG系统中, 理解各类模态数据的语义信息同

样至关重要, 检索结果的语义关联性将直接影响生
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图 3    DenseX Retrieval方法的框架

Fig. 3    The framework of DenseX Retrieval
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成模型的效果. 接下来, 本文将介绍两种主要的文

本嵌入编码方法: 基于短上下文的嵌入方法和基于

长上下文的嵌入方法, 并探讨其他模态的数据嵌入

技术.
1)短上下文嵌入. 这类方法通常以字或词语作

为最小处理单元, 通过对字词的嵌入进行组合得到

句子或更长文本的表示. 自然语言处理中传统的词

向量表示方法有 One-Hot编码[49]、词袋模型 (Bag
of words, BOW)[50]、TF-IDF方法[51]、N-Gram[52]

等, 这些方法简单直观, 但通常无法捕捉词与词之

间的复杂关系. 相比之下, 基于上下文的词嵌入模型,
例如Word2Vec[53] 和 GloVe[54], 通过分析词在上下

文中的分布来学习词向量, 能够更有效地捕捉词的

语义和语法信息. 尽管这些模型在处理大规模数据

集时表现出色, 但它们在长距离依赖关系建模上存

在局限.

l

2)长上下文嵌入. 随着 Transformer和大模型

技术的迅速发展, 词嵌入的方式逐步进入基于长上

下文的编码时代. BERT[33]、GPT等嵌入模型成为

文本向量化的主流方法. 这类方法使用自注意力机

制对输入的长序列进行端到端的文本向量化, 可以

将任意文本映射为低维稠密的向量, 在语义信息提

取、上下文关联分析等方面相比传统方法具有较大

优势. 由于各类嵌入模型层出不穷, 为对比各类模

型的优劣, 海量文本语义向量基准测试 (Massive
text embedding benchmark, MTEB)[55] 得到广泛

使用, 它包含双语文本挖掘、分类、聚类、重排、检

索等 8个语义向量任务, 涵盖句子对句子 (S2S)、段
落到段落 (P2P)和句子到段落 (S2P)等三类共 58
个数据集和 112种语言[55]. 在该基准的英文测试结

果较好的嵌入模型主要有: SFR[56]、GritLM[57]、e5[58]

等, 中文测试结果较好的嵌入模型主要有: Baich-
uan[59]、BGE[60]、C-pack[61] 等. 在 RAG中, 基于长上

下文的嵌入方法通常采用预训练方法以建立通用可

泛化的嵌入表示, 同时, 针对特定场景和任务, 为提

升嵌入效果, 可以进一步通过微调方法对嵌入模型

进行少量训练[62], 以实现更符合实际需求的语义特

征提取. 本节以 BGE-LE[63] 为例, 介绍长上下文编

码的案例. 如图 4所示, BGE-LE对输入的语料信

息构建上下文窗口, 将长度为  的句子段输入 LLM (如
LLaMA[64])中进行编码, 并基于标记词符 (Land-
mark token, LMK)聚合句子段的信息, 形成对句

子段的编码表示 LE (Landmark embedding). 其编

码过程可表示为

LEi ← LLM (Ci−l, · · · , Ci;LMK) · embed[−1]

3)其他模态的数据嵌入方法. 针对较为常见的

图像模态数据, ResNet[65]、EfficientNet[66] 等模型能

够从图像中提取特征, 实现图像数据向特征向量的

转化, CLIP[67] 等对比学习方法通过同时获取图像

和文本的特征向量, 还可以实现图像与文本之间跨

模态对齐; 针对音频数据, VGGish[68]、Wave2Vec[69]

等网络模型能够从音频中通过有监督或无监督的方

式提取特征向量; 针对视频数据, 3D-CNN[70] 能够

在空间和时间维度上进行卷积操作, 提取视频的

时空特征, 基于 Transformer的 TimeSformer[71] 模
型可以通过注意力机制捕捉视频中的时序信息, 形
成特征向量. 为提升语料库条目的关联分析能力,
知识图谱也可以作为一种有效的数据组织方式应

用于 RAG系统中, 例如, 微软推出的 GraphRAG
平台, 在全局信息和长关联内容分析上表现出显著

优势. 

2.1.3    非向量式检索方法的数据库构建

非向量式检索方法通常采用基于关键词的检索

技术, 其数据库构建过程主要采用基于文本内容的

直接匹配和索引机制. 这种检索方法依赖于文本预

处理、分词、倒排索引的创建、相关性评分、同义词

扩展以及索引优化等步骤. 其中, 文本预处理包括

去除停用词、词干提取和词形还原, 以简化文本数

据并提高检索效率. 分词是将文本分解成更小的单

元, 为后续索引和检索提供基础. 倒排索引记录每

个词元在文档中的出现情况, 允许快速检索包含特

定词元的文档[51]. 相关性评分算法用于评估文档与

查询的相关性, 并进行结果排序. 同义词扩展通过

同义词词典或自动学习来提高检索覆盖率. 索引优

化技术如压缩和剪枝可以减小索引大小, 同时保持

高效检索. 在非向量式检索方法中, 典型的方法包

括 TF-IDF[51] 和 BM25[72], 它们分别通过词频和逆

文档频率以及排名函数来评估文档与查询的相关
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图 4    BGE-LE方法的框架

Fig. 4    The framework of BGE-LE
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性. 这些方法在 Lucene[73]、Elasticsearch[74]、Meil-
iSearch以及 RediSearch[75] 等搜索引擎中得到大量

应用.
非向量式检索方法以其简单性和高效性在大规

模数据处理中具有显著优势, 但在语义理解和复杂

查询处理方面存在局限. 实际应用中, 根据需求选

择合适的检索方法或将非向量式与向量式检索方法

结合使用, 可以提供更全面的搜索解决方案. 

2.2    信息检索

通过获取与用户查询相关的文档上下文, 信息

检索为答案生成提供必要的背景和上下文, 为大模

型生成更加贴近用户需求的响应提供重要支持[62].
在高级别的 RAG系统中, 为提高查询的准确性和

返回结果的相关性, 通常还需要在查询前后进行查

询指令的转换增强和召回结果的筛选过滤. 为此,
本节将围绕查询构建、知识检索和知识过滤三个部

分对相关技术进行介绍[76]. 信息检索反映用户与知

识库的交互过程, 其核心在于如何准确地反映用户

的需求并将其与知识库的表征方式进行对齐. 

2.2.1    查询优化

考虑到系统用户水平的专业差异, 原始查询存

在着潜在的语义缺失、语义模糊和语义冗余等问题,
易对检索过程造成干扰. 查询优化模块以用户原始

查询为输入, 借助语法分析、语义理解、内容生成等

工具, 进行高质量查询构建, 从而提升检索的效率

和准确性. 本节将主要介绍查询转换和查询增强两

大类方法.
1)查询转换. 查询转换是将原始查询转换成更

加明确的形式, 以便更准确地表达用户的需求. 这
种转换包括修正语法错误、替换模糊信息、补充缺

失关键字等初级转换方法, 也包括对查询进行重写

及分解等高级转换方法. 初级转换方法往往依赖基

于规则的策略、语法库、知识图谱等进行查询优化,
如基于领域本体的语义查询可以通过扩展同义词、

上位词和类似词, 从而提高查询的准确性和信息召

回质量[77]; 基于图的信息检索系统将查询与句法和

语义扩展相结合, 以增强检索所需的信息[78]. 高级

转换方法通常采用基于大模型的生成式方法进行查

询的转换, 优化重点在于语义级别的优化, 包括语

义分解、语义抽象、语义补充等. 其中, 考虑到实际

查询的复杂性和多重需求, 单一查询时常难以全面

反映用户的实际意图. 利用大模型自身的任务理解

能力能对原始查询进行适当分解从而产生多级子查

询, 是一种有效的提高检索相关性并进行层次化答

案生成的策略[79]. 此外, 结合大模型自身的推理和

生成能力, 对原始查询进行重新表述, 从而消除歧

义或提高查询合理性也能够提高查询准确性 [ 8 0 ],
例如, 退后提示 (Step back prompting)方法将原

始查询转换为更为抽象和一般性的“退后问题”来丰

富检索的上下文[81]. 为增强大模型回答的连续性和

一致性, 在查询重新表述过程中, 结合历史对话信

息进行查询优化同样十分必要. 作为案例, 图 5展
示了查询重写方案 Query-Rewriter[80]. 该方法以可

训练的 LLM为查询重写器, 通过对原始查询进行

提炼和分解产生一个或多个新的查询, 并依次作为

后续检索过程的输入. 为对重写器进行优化, 该方

法提出对语言大模型最终的生成结果进行评估, 并
构建奖励函数, 从而监督重写器的训练过程. 这种

方式有助于提高对特定任务的针对性和查询的准

确性.
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and director, original name
Raymond Nicholas Kienzle,
born August 7, 1911, Galesville,
Wisconsin, U.S ···

Director 

奖
励

 

图 5    Query-Rewriter方法的框架

Fig. 5    The framework of Query-Rewriter
 

2)查询增强. 查询增强方法旨在为原始查询添

加额外信息, 如前置信息以及引导性信息等, 从而

提高检索过程的信息覆盖全面性. 其中, 典型的方

法包括多路召回 (Multi query retrieval)[82] 和假想

文档嵌入 (Hypothetical document embeddings,
HyDE)[83−84] 等. 多路召回方法通过 LLM等工具利

用多个变体查询或相关查询来增强原始查询, 从而

提高搜索结果的多样性和覆盖率. 这种方法认为,
不同的查询可能会触及信息检索系统中的不同部

分, 使得用户能够获得更全面的信息集合. 例如, 对
于一个关于“可再生能源”的查询, 多路召回方法可

能会生成包括“太阳能”、“风能”和“生物质能”等相

关查询, 每个查询都独立进行搜索, 最后将所有结

果合并, 从而提供一个全面的信息视图. 而假想文
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档嵌入方法则首先利用大模型直接生成针对查询的

回复结果 (假想文档), 并将假想文档嵌入原始查询

进行查询增强. 例如, LLM根据查询生成一个或多

个假想文档. 这些文档可能包含对“可再生能源”的
优势的描述, 例如太阳能的可持续性、风能的清洁

性等. 值得注意的是, 假想文档所反映的事实未必

完全正确, 而是只需要能够在形式或者语义表述上

与查询相关就有望提升检索内容的精准性. 图 6展
示了 Query2doc方法[84] 的原理图, 该方法结合用户

查询以及少数的样例信息等内容, 动态地生成假设

文档, 并将其与用户查询等数据进行融合后, 再进

行信息的检索.

  
LLM prompts

原始查询

LLM

假设文档

融合

检索

案例

任务说明
Write a passage that answers the given query:

Few-shot 少样本
Query: what state is this zip code 85282
Passage: Welcome to TEMPE, AZ 85282. 85282 is
a rural zip code in Tempe, Arizona. The population
is primarily white...

原始查询
Query: when was pokemon green released Passage:

Pokemon Green was released in Japan on February
27th, 1996. It was the first in the Pokemon series of
games and served as the basis for Pokemon Red and
Blue, which were released in the US in 1998. The
original Pokemon Green remains a beloved classic
among fans of the series. 

 

图 6    Query2doc方法的框架

Fig. 6    The framework of Query2doc
  

2.2.2    知识检索

知识检索旨在从数据库中挖掘与用户查询相关

的有效信息, 这一过程不仅需要考虑文档的相关性,
还需要考虑其中所包含的知识和信息的意义和价

值. 本节将围绕检索过程的必要性、检索内容选择

和检索策略几个角度, 简述进行 RAG系统检索功

能升级的典型方法. 值得注意的是, 出于论述的清

晰性需要, 本节将不同方法进行单独阐述, 但在实

际系统和应用中, 下述各类方法通常组合使用.

x y<t

r̂et

1)预判式检索. 当用户输入的查询已经包括清

晰且明确的信息时, 引入检索过程的必要性将大大

降低. 例如, 在一般的基于大模型的问答系统中, 用
户通过提示工程等手段已经为信息生成构建清晰的

需求描述和必要的指示信息, 此时如果再进行检索

操作将引入不必要的计算和时间开销, 而且还可能

引入干扰信息, 从而降低用户的问答体验. Self-
RAG[85] 提出在检索过程进行前首先对检索必要性

进行判断, 根据判别网络的预测结果, 决定是否进

行检索操作. 此外, 预判式检索机制的引入还可以

实现自适应检索, 通过对已检索得到的内容的判断,
来实时确定继续检索的必要性, 从而提高计算资源

的分配性. 如图 7所示, Self-RAG[85] 利用 LLM对

查询   和历史迭代产生的答案   等信息进行判

断, 从而判断是否需要进一步检索 :

(x, y<t)→ r̂et ∈ {yes, no, continue}

d r̂el

在需要进一步检索时, 根据检索得到的上下文

, 判断每一条检索结果与查询的相关性 :

(x, d)→ r̂el ∈ {relevant, irrelevant}

d之后, 将检索的上下文  与原始查询以及历史

 

历史输出 y < t

原始查询 x
LLM

检索必要性
判断

检索?

案例

N
LLM

LLM

Y
上下文
信息 d

IsREL IsREL IsREL 相关性标识

LLM

内容相关性
判断 生成答案 y

IsSUP IsSUP IsSUP 支撑性标识

IsUSE IsUSE IsUSE 完整性标识

LLM

排序取最佳

输出 yt

终
止

d

y

答案支撑性
答案完整性

判断

Prompt How did US states get their names? Step 1: Retrieve on demand

Step 2: Generate segment in parallel

Step 3: Critique outputs and select best segment

US states got their names from a variety of sources. Retrieve

Retrieve Repeat

California′s name has its

origins in a 16th-century novel

Las Sergas de Esplandián. Partially

US states got their names from a variety of sources. 11 of 50
states names are come from persons. 26 states are named
after Native Americans, including Utah.

Prompt Prompt Prompt

Relevant
Relevant

Supported

Irrelevant
11 of 50 state names

come from persons.
Texas is named

after a Native American tribe.

 

图 7    Self-RAG方法的框架

Fig. 7    The framework of Self-RAG
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yt

输出结合后输入 LLM中进行内容生成, 从而产生

当前结果 :

(x, d, y<t)→ yt

ûse

为评估生成结果对查询的回答效果, 进一步利

用 LLM对输出的有用性  进行判断, 分数越高

有用性越高:

(x, yt)→ ûse ∈ {1, 2, 3, 4, 5}

r̂et no上述过程不断循环, 直至  为  为止.
2)主动式检索. 在诸如长文本的生成任务中,

通过单次检索提供上下文信息往往难以适应生成过

程的动态需求, 从而导致生成结果的不理想. 为此,
主动式检索方法, 如 Self-RAG[85] 和 FLARE[86], 提
出利用大模型本身的任务理解能力, 通过对用户查

询和实时生成内容的评估, 以确定检索的时机和检

索的内容. 与预判式检索类似, 这种方法同样使用

大模型来判断检索过程的必要性, 但除此之外, 主
动式检索方法还通过已有生成结果来进一步生成检

索的查询, 从而对知识进行针对性探索.
3)多源检索. 考虑到不同数据库存储信息的差

异, 为建立对用户查询的全面准确回答, 使用多个

信息源 (如农业、工业、医学等不同内容的数据库以

及向量、图和关系数据库等不同类型的数据库)进行

上下文获取是一种有效的改善回答质量的方法[87−88].
为在检索过程中实现对多数据库的管控, 常用的方

法是利用 LLM等进行相关信息的选择和检索结果

组合[87].
4)多层次检索. 在多文档检索的基础上, 为提

高检索过程中对无关信息的过滤效率, 在检索过程

中, 可以通过知识库环节构建的多层级知识库实现

快速的信息检索[89−90]. 例如, 可以通过对不同的原始

数据库建立摘要和关键字信息并作为元数据从而建

立元数据知识库. 在此技术上, 针对用户查询可以

先通过对元数据知识库的检索, 定位相关文档数据

库, 并进行进一步的原始信息检索. 这种方式可以

快速缩小检索范围, 从而将计算资源集中在具有高

相关性的若干文档上, 实现动态路由以提高效率.
5)多策略检索. 也称混合检索 (Mixed retriev-

al), 该类方法的典型特征是采用不同的检索技术进

行文档查询, 其中, 语义向量检索和关键字检索混

合的方案 (也称融合稀疏向量检索方法和稠密向量

检索的方法)是常用的策略. 多策略检索能够从不

同的角度实现对相关信息的挖掘, 从而提高信息召

回率. 单纯式 RAG系统采用基于向量的检索方法,
这种方式能够实现高层级的语义理解, 但是缺乏对

表述不充分场景的有效应对能力. 例如, 用户输入

的查询指令中常会出现仅包含几个离散关键词的场

景, 这将导致难以通过嵌入编码正确提取语义信息

进而影响检索效果. 而传统的基于关键字的检索方

法则能够有效处理这种情况. 通过将不同检索系统

组合以进行检索优势互补, 能够提升查询与知识库

内容的多角度关联, 是在多样化输入场景下保障检

索质量的有效手段. Adaptive-RAG提出一种通过

对查询所对应任务的复杂度进行预测, 从而使用零

步、单步或多步检索的方案, 实现对检索效率和检

索结果的平衡[91]. 

2.2.3    检索信息后处理

在进行生成过程前, 是否有必要对检索得到的

信息进行进一步处理是一个值得讨论的问题. 理论

上, 在信息检索阶段, RAG已经基于相似性计算获

取数据库中与查询最为相关的上下文片段信息, 但
实际应用中, 出于对计算效率的考量, 这种相似性检

索往往会通过引入不确定因素以提高检索的速度[92],
这也造成检索得到的结果与查询之间有时并不具有

高度相关性. 另外, 基础 RAG的相似性计算过程采

用的是双编码器 (Bi-encoder)架构, 该方法通过两

路编码器分别计算查询和上下文的嵌入表征, 之后

通过余弦相似度等方法计算两个嵌入的相似性. 这
种方式的优势在于在相似性计算的过程中能够独立

地获取输入表征, 从而为嵌入的事先计算提供便利,
但也由于未进行查询和上下文间的深度交互, 从而

易导致高层级语义相似度的匹配误差.
1)信息评估. 检索结果的质量对大模型内容生

成效果具有重要影响, 因此, 高级别的 RAG系统中

通常会引入信息评估模块. 常用的评估维度包括:
相关性、支持性以及可用性[85]. 其中, 相关性指标用

于评估检索到的文本段落 (或证据)与用户查询和

历史信息的相关程度; 支持性指标用于衡量检索到

的文本段落对生成答案的支持程度; 可用性衡量

生成的答案与查询的契合程度, 例如, 是否回答用

户的问题. 相关性和支持性指标可视为对检索结果

的直接评估, 而可用性指标则是对检索结果的间

接评估. Self-RAG[85] 通过检索和生成结果的评估,
建立自我反思, 动态调整和优化 RAG的检索过程,
从而满足不同任务的需求和用户偏好. CEG[93] 方法

对回答内容生成引用, 利用自评估机制来根据引用

评估答案的准确性, 并对不可靠的回答进行重新

生成.
2)重排序. 该技术旨在对初步检索得到的上下

文条目进行重要程度的重新排序, 以挑选出更符合

用户查询和历史对话信息的内容[94]. 常用的重新排

序方法是基于交叉编码器的排序方法和基于大模型
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的重排序方法. 基于交叉编码器的方法将检索得到

的上下文信息和查询或历史对话进行组合后, 送入

网络中进行相关程度的判断. 由于引入查询和上下

文之间的信息交互以及基于神经网络的相似性计算

方法, 该方法能够提取更深层次的语义关联, 从而

优化相似性评估效果. 基于大模型的方法则利用大

模型本身具备的强语义理解能力, 对检索得到的上

下文信息进行自动排序, 优先选择更为相关的检索

结果. 图 8展示了 RichRAG[95] 模型中使用的检索

结果排序方法, 该方法首先将原始查询分解为若干

个子查询, 并基于子查询进行检索过程. 针对检索

得到的上下文信息, RichRAG将其与原始查询一

起组成新句子, 输入排序网络 (Ranker)中进行排

序. 排序网络由编码器解码器组成, 其中编码器对

输入句子内容进行编码, 解码器则利用特殊标记对

句子信息进行聚合以建立全局特征, 并据此进行排

序结果生成.

  
原始查询

LLM
(Sub-aspects explorer) 查询分解

子查询生成s1   sm

检索

上下文信息

Ranker

排序结果

LLM
(Generator) 大语言模型 

 

图 8    RichRAG方法的框架

Fig. 8    The framework of RichRAG
  

2.3    内容生成

RAG系统中, 通过向量数据库检索到的相关

上下文信息作为额外的补充知识, 对原始任务信息

进行增强, 从而提升模型最终的生成质量和效果.
该信息生成过程主要分为两类关键步骤: 信息增强

和结果生成. 值得注意的是, 在很多 RAG系统中,

信息增强和结果生成过程是高度耦合的或迭代进行

的, 本文为陈述清晰, 将对其进行分别阐述. 

2.3.1    信息增强

信息增强的关键在于基于检索到的内容, 面向

查询任务提供更加全面的上下文信息, 从而为进一

步产生更完善、相关、流畅的结果奠定基础. 根据信

息增强在 RAG系统中所处的环节, 可以分为提示

信息增强、特征融合信息增强和输出信息增强[12, 23],
信息融合增强分别发生在内容生成模型之前、生成

模型中和生成模型之后, 其增强的方法和特性也有

所不同.
1)提示信息增强. 基于检索到的结果对初始用

户查询的提示进行扩充、重组和修改, 并将更新后

的提示输入 LLM等生成器, 通过改善输入预训练

生成模型中的上下文信息, 从而提升最终检索增强

生成的效果. 该类信息增强方法逻辑简单, 目前得

到广泛应用. 在提示信息增强中, 最为关键的是如

何进行上下文信息的集成, 而不发生信息冲突、重

复冗余、过度依赖检索内容等情形导致生成结果不

连贯或者产生错误内容. 通常采用的增强方式有基

于相关性的检索信息重组和提示模板引导等. 例如,
Self-RAG[85] 在获取到检索内容后, 对其与任务查询

的相关性和支持度进行评估, 由此选择能提升生成

质量的片段重组到原始的提示中. 此外, 通过提示

模板中显式的信息提示, 来指示生成模型如何使用

这些检索到的信息, 同样可以提升其对检索信息的

利用效率. ActiveRAG[96] 针对检索信息主动构建多

角度知识, 结合思维链 (Chain of thought, CoT)
补充未知信息和识别混淆信息, 克服标准 RAG被

动利用知识导致的信息松散问题, 提升答案的准

确性.
2)特征融合信息增强. 将检索到的知识信息通

过隐空间潜在特征的方式, 在生成模型中与原有任

务信息特征表示进行融合, 实现在隐空间中的信息

增强, 从而提升生成模型的关联理解能力和生成效

果. 该类方法更加高效, 可以有效地减少计算复杂

度, 并克服 LLM输入窗口大小限制的问题. 比较典

型的方式有解码器融合[97], 其基于检索获取到的能

够产生支撑作用的内容和知识进行编码, 进一步在

解码器中融合多个检索内容片段, 实现高效的上下

文信息关联. 该方法在文本处理和知识问答领域得

到广泛的应用, 并展现出其在提升模型效率和准确

性上的优势. 该方法同样应用于代码摘要生成中,
从训练集中检索到最相似代码片段, 将输入代码片

段和检索到的代码片段进行编码, 并在解码过程中
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进行融合以预测摘要[98], 从而提升代码到文本转换

的整体效果.
3)输出增强. 主要在生成模型的输出阶段与检

索内容进行融合, 比较通用的做法是通过衡量检索

内容与原始任务的匹配程度, 用检索到的信息对生

成内容进行融合增强. 例如, KNN-LM检索与目标

任务相近的 k个答案并建立其分布, 与原始模型输

出的分布进行插值融合, 从而利用训练数据集中的

相关知识增强输出结果[99]. 

2.3.2    生成优化

结果生成环节主要针对基于检索信息增强产生

最终输出结果的过程进行优化, 关键影响因素包括

上下文信息、生成模型、检索增强生成模式、后处理

方式等. 其中, 上下文信息要素在信息检索和信息

增强部分进行了分析 ,  本节主要面向生成模型、

RAG的生成模式和生成结果优化进行阐述.
1)生成模型优化. 生成模型是检索增强生成的

核心模块, 它所具备的上下文关联理解能力、推理

能力和生成能力对模型生成结果有着决定性的影

响. 因此, 针对生成模型进行面向特定任务的优化

是提升 RAG性能的重要方式. 典型的方法包括生

成模型微调和超参数调整. 对于前者, 通过在特定

领域文档和知识的基础上进行模型微调, 提升模型

整体对该领域数据库的适应性和生成能力; 对于后

者, 在原始生成模型的基础上, 添加额外的控制模

块, 通过调整模型的超参数来调节模型的不同倾向,
例如生成结果的多样性、随机性和内容限制等[100].

2)生成模式优化. 对于需要复杂推理过程的问

题而言, 单次的检索增强生成可能无法直接生成准

确、自洽、连贯的回答, 难以满足最终的任务需求,
如何改进整个检索与生成的配合流程是重要的研究

内容. 较为典型的方法有检索选择和迭代检索增强

生成, 其中所使用的检索模式采用前文所述的预判

式检索[85] 和主动式检索[86]. 检索选择方法的假设是,
当模型本身知识足以覆盖相关任务领域问题时, 过
度的检索可能会带来结果的不一致. 往往可以通过

设定选择检索比例的超参数或评估检索所带来的性

能提升, 来对是否进行检索增强进行选择和平衡.
对于迭代检索方法, 则通过迭代地进行整个检索增

强生成的过程, 逐步提升最终的内容生成结果. 例
如基于模型当前的生成结果判断所缺失的知识, 在
下一轮检索重点补充相关的上下文信息, 这与前文

所述的主动式检索是一致的.
3)生成结果优化. 尽管 RAG基于向量数据库

融合了大量专业、实时的数据和知识, 但其生成内

容仍然无法避免幻觉和矛盾的结果. 因此, 大量方

法基于面向任务的特定规则, 对 RAG系统的生成

结果进一步修改和优化, 以满足任务要求. 例如, 对
特定的生成片段进行分类和替换, 以满足生成内容

上下文的行文规范和语言风格. 根据生成内容的概

率, 对候选项进行重新排序, 从而获得多样化的代

码修复生成结果[101]. 此外, 根据不同的上下文知识

语境和原始任务提示, 生成多个答案, 并对答案进

行逻辑上的整合, 从而输出更加全面深入的结果.
这些直接针对生成结果的优化因任务性质的不同而

存在较大差异. 

3    RAG 应用

本节围绕自然语言处理、多模态任务以及垂直

场景, 介绍了 RAG方法的应用现状与实际作用, 并
在表 2中对其典型应用进行了归纳总结[87−119]. 

3.1    语言应用场景

在 LLM中, RAG技术的应用主要体现在两个

方面: 1)通过检索相关信息, 将外部数据检索整合

到生成过程, 提高生成文本的质量和准确性; 2)利
用检索模型对生成的文本进行评估和优化. 通过与

检索模型的结合, LLM可以更好地理解上下文信

息, 生成更加合理和连贯的文本. 此外, RAG技术

还可以帮助 LLM应对一些特定领域的挑战, 避免

生成不准确或不相关的内容, 提高生成文本的多样

性和创造性. 在推断阶段动态检索来自知识库的信

息使 RAG能够解决 LLM生成事实错误内容或“幻
觉”的问题, 并成为完善聊天机器人、代码生成等使

LLM更适用于实际应用的关键技术. 

3.1.1    聊天机器人

近年来, 基于 LLM的聊天机器人展现出令人

难以置信的能力, 可以即时创建回复并与用户长时

交流. 然而, 现有的聊天机器人模型大多只能根据

预先训练的数据生成回答[102], 缺乏对实时信息和上

下文的理解能力, 存在显著的不足. 为应对上述挑

战, RAG技术被引入到 LLM聊天机器人的相关研

究和应用中, 其旨在从外部知识库中获取准确和最

新的信息内容, 通过检索、增强和生成为 LLM提供

更强大的上下文信息和理解能力, 帮助聊天机器人

更好地理解用户的意图, 并以更灵活和智能的方式针

对不同应用场景提供准确和个性化的问答服务[21, 103].
例如, 在企业的智能化客服服务中, 利用 RAG技术

检索公司的知识库和常见问题解答数据库, 从而构

建更智能的客服机器人, 为客户提供更专业、快速、

个性化的解答和帮助; 在特定应用的智能助手中,
利用 RAG技术帮助用户获取各种允许查询的个人
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信息, 并通过信息增强对多个信息源进行整合、动

态生成和更新, 应用于智能助手问答系统, 从而根

据用户的查询提供更全面、个性化的回复; 在个性

化信息检索系统中, 利用 RAG技术可以有效集成

外部数据库、知识库以及用户的兴趣、喜好记录, 通
过将用户查询与外部数据库进行匹配, 为用户提供

更准确、相关、有针对性的推荐和建议. 

3.1.2    代码生成

将程序视为语言序列 ,  以递归神经网络和

Transformer[120] 为代表的神经序列架构可以自然地

用于实现代码生成. 近年来, 具有 120亿参数的Open-
AI Codex[121] 模型展示出在数十亿行公共代码上预

训练的大型代码生成模型的潜力 ,  开创了基于

LLM的代码生成应用. 通过使用生成预训练策略,
Codex可以极高概率解决 Python语言的入门级编

程问题, 用户研究也表明由 Codex提供支持的付费

服务 GitHub Copilot的 88% 的用户能够使用它进

行更高效的编码[122]. 自此, 更多的预训练代码生成

模型纷纷出现, 如 DeepMind AlphaCode[123]、Sales-
force CodeGen [ 124 ]、Meta-InCoder [ 125 ]、Google
PaLM-Coder-540B[126] 等. 然而, 由于程序编写涉及

的需求多样性和专业复杂性, 大部分的代码生成模

型在多语言代码模型的功能正确性、生成代码的完

整性与准确性方面仍然与专业程序员有着极大的差

距. 基于 LLM的代码生成涉及大量的代码库和技

术文档等信息, 通过引入 RAG技术, 结合检索、增

强和生成, 模型可以从海量数据中检索到相关信息,
并结合生成模型形成高质量的代码, 能够在一定程

度上克服传统生成模型中存在的信息不完整和重复

性等问题, 并帮助模型更好地理解程序员的意图,
提高代码生成的准确性和效率[127]. 例如, 最近发布

的具有 130亿个参数的 CodeGeeX多语言代码生

成模型[127], 通过引入 RAG算法, 构建流行公有仓

库和私有仓库的代码向量数据库, 缓解代码生成模

型幻觉性问题, 如避免生成错误的私有函数调用、

让模型拥有最新的代码仓库知识、对私有代码仓库

建立知识库等. 此外, CodeGeeX还支持语言对之

间的代码解释和代码翻译任务, 并支持几种不同的

模式 (代码完成、函数级生成、代码翻译、代码解释

和自定义提示), 以实时帮助用户执行编程任务, 填
补多语言代码生成的空白[127]. 基于 RAG构建的模

型扩展显示了其在提高代码多语性、编码效率、编

码准确性方面的显著潜力, 能够帮助研究人员和开

发人员广泛利用 LLM进行代码生成.
总的来说, 通过外部数据库和知识库的扩展以

及实时信息和上下文的应用, RAG技术应用可以

帮助 LLM系统提供更准确和个性化的回答、更好

的交互体验, 增强用户对系统的信任和满意度. RAG
技术可以很容易地扩展和适应不同的应用场景和领

域需求, 但对于 LLM泛化性与专业性的平衡, 即如

何在泛化能力和特定领域的深度知识之间找到平衡

点仍然有待探索. 此外, 外部数据库的可靠性、计算

资源的受限性以及数据隐私保护问题涉及的操作合

规性也是 RAG应用中亟需考虑的问题. 

3.2    多模态场景下的应用

知识不仅以文本形式存储, 还可以以其他形式

或模态进行存储, 例如图像、视频和音频等. 这些知

识通常在传统的文本语料库中无法访问、无法使用

或无法描述. 为解决这些问题, 针对多模态数据的

检索增强生成技术应运而生. 每种模态都有不同的

检索和生成方法、任务和挑战. 本节针对不同模态

类型进行讨论和分析, 涵盖图像、视频、音频和其他

模态的数据. 

 

表 2    基于 RAG的应用案例

Table 2    RAG-based application cases

方法 应用领域 RAG作用 方法介绍

UniMS-RAG[87] 通用对话 个性化 知识库阶段, 构建人物角色库与上下文语料库

ERAGent[104] 通用对话 个性化 生成阶段, 使用人物角色资料作为提示构建的输入

HyKGE[105] 医疗问答 专业化 检索阶段, 基于医学知识图谱增强医学知识理解

CBR-RAG[106] 法律问答 专业化 数据库阶段, 基于法律案例库增强法学知识理解

uRAG[107], SEA[108] 通用对话 实时化 检索阶段, 基于搜索引擎的 RAG系统

RA-VQA[109], KAT[110] 视觉问答 知识增强 生成阶段, 基于检索的知识增强视觉推理能力

Plug-and-Play[111], MuRAG[112] 图像描述 知识增强 生成阶段, 基于检索的知识增强视觉推理能力

RA-CM3[113], Re-Imagen[114] 图像生成 知识增强 生成阶段, 基于检索的知识丰富上下文信息

RAC[115] 图像分类 长尾分布 生成阶段, 融合原始图像和检索内容特征

文献 [116], Make-an-Audio[117] 语音翻译 数据增强 基于检索构建多样化样本

RAG-Driver[118], 文献 [119] 自动驾驶 可解释性 生成阶段, 基于 RAG提取相似场景案例
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3.2.1    图像和视频领域

随着一系列视觉语言大模型的提出[67], 相关的

各类检索增强生成的方法也陆续提出, 旨在更好地

将来自图像和视频的外部知识纳入到模型中. 在一

般文本生成任务中, 图像和视频模态的信息也可以

作为额外的知识来源来提高本文的生成质量.
在视觉问答领域, RA-VQA[109] 联合训练文档

检索器和答案生成模块, 首先将目标图像转换为文

本数据, 然后使用密集通道检索获取与图像相关的

文本文档, 最后将每个文档与初始问题连接以生成

最终答案. KAT[110] 为解决外部知识视觉问答任务

(Outside knowledge visual question answering,
OK-VQA), 对 GPT3进行检索并获取相关知识, 支
撑最终视觉问答的答案生成过程.

在图像描述领域, Plug-and-Play[111] 利用 Grad-
CAM[128] 方法检索和输入的问题相关的图像, 然后

将检索到的图像结合原始的图像获得增强的上下

文, 最终再进行图像描述. 类似地, MuRAG[112] 也通

过对文本和图像数据的检索增强文本上下文来提高

模型的生成能力. 在生物医学领域, RAMM[129] 检索

相似的生物医学图像和标题, 并设计不同的网络结

构对检索到的信息进行编码. 为生成多种风格的描

述, SACO[130] 使用风格感知的视觉编码器对相关的

图像内容进行检索, 然后再进行描述的生成.
RA-CM3[113] 可以同时生成图像和文本. 研究表

明, 基于检索增强的图像生成在知识密集型生成任

务上表现更好, 并展示了多模态上下文学习等新能

力. Re-Imagen[114] 利用多模态知识库检索图像−文
本对, 以促进图像生成, 超越了在生成文本前检索

图像的范畴. RAC[115] 通过从一个由预编码图像和

文本组成的非参数存储器中检索, 改进图像分类中

长尾分布问题. K-LITE[131] 是一种知识增强方法,
利用外部知识源 (如WordNet[132] 和Wiktionary[133])
来丰富自然语言监督. 它在语言−图像预训练和基

于提示的评估阶段都使用这些知识, 并在图像分类

和目标检测等经典计算机视觉问题上表现出较高的

通用性和有效性. REACT[134] 是一个即插即用的框

架, 利用大规模图文语料库作为外部知识, 可以有

效地对下游任务的模型进行定制. 在超过 20个不

同的数据集上, 包括图像分类、图像−文本检索、目

标检测和语义分割等多种任务中证明了该方法的通

用性和有效性.
在视频领域, KaVD[135] 是一种基于检索的视频

描述生成方法. 对于新闻视频, 它检索与主题相关

的新闻文档, 然后使用基于知识的视频描述网络生

成描述. VGNMN[136] 是一种从视频片段中提取视觉

线索以增强视频对话的方法. 通过构建特定的网络

结构来进行视频检索, 并使用先前对话中的实体和

动作实例化这些网络. 

3.2.2    音频领域

音频 RAG在特定音频语言任务中发挥着重要

作用, 如音乐字幕、音乐文本生成和语音识别. 对于

文本音频任务, 最重要的挑战之一是缺乏音频−文
本对的训练数据. 而对音频和文本知识的检索可以

有效缓解这一数据稀缺问题, 提高模型的生成性能.
因此, 将音频 RAG应用于音频处理领域具有广阔

的发展前景[22].
为应对语音翻译领域数据稀缺的挑战, Zhao

等[116] 提出 Spoken-Vocab技术, 通过将机器翻译转

换成合成的语音翻译数据来扩充现有的语音数据

集. 具体而言, Spoken-Vocab技术通过检索并拼接

与机器翻译句子中的单词对应的音频片段来生成合

成音频. 实验证实, 利用拼接的音频片段能够有效

提升翻译质量. Kim等[137] 利用基于预训练语言模

型的方法来解决数据稀缺问题. 该方法从输入的音

频中提取特征, 并使用深度神经网络将其映射为连

续向量, 然后将这些向量作为前缀向量对预训练语

言模型进行前缀微调. 利用从检索到的音频中获取

的额外信息, 模型在文本生成音频的任务中的性能

得到显著增强. 类似地, Mestre等[138] 将音频特征整

合到预训练语言模型中, 从而在数据稀缺的情况下

提高模型的生成性能. Huang等[117] 应用音频−文本

检索方法来获取伪文本提示, 进而改善在数据稀缺

情况下的音频生成. 

3.2.3    其他模态数据

幻觉问题是生成式模型一直未有效解决的难

题之一, 即模型有可能输出虚假信息. 因此, 一种可

能的解决方案是利用检索到的结构化知识 (例如知

识图谱、表格和数据库)来对生成的内容进行辅助

增强.
在知识图谱问答领域, Shu等[139] 采用多粒度检

索来提取相关的知识库上下文, 并使用约束解码来

控制输出空间. 在表格问答领域, Pan等[140] 提出一

种使用基于 Transformer的模型来检索最相关的表

格并定位正确单元格的方法. 此外, 通过对知识的

选择和利用, 还可以提高推理任务模型的性能及可

解释性. Yang等[141] 提出一种数学推理器, 首先检

索高度相关的代数知识, 然后将其作为提示以改善

生成任务的语义表示. 随着 CoT[79] 技术的发展, He
等[142] 和 Li等[143] 根据链式推理从知识图谱和知识

库 (如Wikidata)中进行检索. 
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3.3    垂直场景下的应用

当前, LLM已经在医疗保健、法律金融、工业、

自动驾驶等许多垂直场景得到应用, 但其固有的幻

觉、知识更新速度慢、缺乏领域知识等缺陷制约各

类应用的效果. 为解决这些问题, RAG技术广泛应

用于各个垂直场景当中, 以提高 LLM的性能. 对于

医疗、法律等高风险场景, RAG技术的使用可以有

效提高大模型输出的内容生成的可追溯性和可解释

性, 以减少幻觉带来的风险. 此外, RAG技术还可

以结合特定场景的私有数据, 完成特定领域的知识

问答, 提高 LLM的人机交互能力. 

3.3.1    医疗健康场景

医疗健康场景包含大量知识密集型和专家依赖

型任务, 这为通用医疗大模型的构建提出巨大挑

战[144]. RAG通过检索外部信息来增强内容生成, 在
外部知识的帮助下减少知识密集型任务中的事实错

误. 例如, Jiang等[105] 结合 RAG技术构建基于假设

知识图谱增强的医疗对话系统, 该系统利用 LLM
对用户的输入进行补充, 为检索相应的知识提供尽

可能全面的信息, 并在检索阶段采用一种基于假设

输出的片段粒度感知方法, 以增强用户查询与外部

知识边缘推理路径的一致性. 在 MMCU-Medic-
al 医疗数据集上的问答任务中, 相比于非 RAG
的基线方法, 基于 RAG的方法[105] 在 Exact match
(EM)、Partial correct rate (PCR) 指标上分别提

升 14.1% 和 14.4%. 为增强 LLM在小众医学领域

的性能, Kang等[145] 提出基于自然语言提示的 RAG
方法, 该方法消除对向量嵌入的依赖, 采用更直接

和灵活的基于自然语言提示的检索过程, 并在两项

面向韩国医学领域的测试中取得良好的性能. 为实

现面向多发性骨髓瘤的精准医疗, Quidwai等[146] 提

出一种基于 RAG的聊天机器人框架, 利用自然语

言处理技术和 LLM来管理和分析该疾病的基因组

数据和文献等资料, 并根据患者的基因组数据提供

个性化的治疗建议. 此外, 制药行业当前存在复杂

且大量的法规政策, 企业通常需要花费大量的时间

来浏览并校准生产行为, 以确保符合要求. 因此,
Kim等[147] 提出问答 RAG模型 (QA-RAG), 可精

确地为用户提供有关制药的法规政策指南, 以提高

用户决策能力. 

3.3.2    法律金融场景

LLM在法律和金融场景的应用可以优化对专

业化信息的处理和分析流程[148−149]. 针对细分和动态

变化的信息, RAG技术的引入能够实现对 LLM能

力的有效拓展. 其中, 为增强 LLM查询与输出的准

确性, Wiratunga等[106] 提出基于案例推理的 RAG
模型 (CBR-RAG), 通过组织非参数记忆, 使案例更

有效地与查询匹配, 从而增强 RAG模型中的检索

过程. 该模型的性能在面向法律数据集的实验中得

到验证, 在 95%的置信水平上显著优于没有使用RAG
的模型. 针对住房纠纷等法律问题, Rafat[148] 基于

RAG技术开发聊天机器人原型系统, 并开展实验

评估该机器人的理解能力和响应的准确性、完整性.
Ryu等[150] 提出 Eval-RAG方法, 基于检索器收集

的相关文档来评估 LLM生成的法学相关的文本质

量, 并在面向韩国法律问答任务的实验中验证了该

方法的有效性. 

3.3.3    自动驾驶场景

当前, 已有大量工作利用 LLM来增强智能车

辆的感知和决策能力[151], 然而 LLM固有的幻觉风

险可能会损害自动驾驶系统的安全性和可靠性, 因
此 Dai等[26] 提出 VistaRAG框架, 该框架采用动态

检索机制, 从外部数据库获取高度相关的驾驶经验、

实时道路网络状态和其他相关信息, 以帮助 LLM
进行推理和决策, 从而提高复杂交通场景下基于

LLM的自动驾驶系统的安全性和可信度. 为提高自

动驾驶的可解释性, Yuan等[118] 开发 RAG-Driver
模型, 以产生高质量的驾驶动作解释和控制信号预

测, 在 BDD-X[152] 和 Spoken-SAX[118] 两个数据集上

的实验表明, RAG-Driver模型[118] 能够在用于评估

行为解释质量的三个性能指标上, 即 BLEU (简记

为 B4)[153]、METEOR (简记为M)[154]、CIDEr (简记

为 C)[155], 优于专家基线和大模型基线方法 (Drive-
GPT4[156]). 相比于 DriveGPT4, RAG-Driver的行

为解释准确率质量在 B4指标、C指标以及M指标

上分别提升 14.3%、21.9% 和 3.0%. 此外, 为对行人

和驾驶员等道路使用者的行为进行可解释的预测,
Hussien等[119] 将 RAG技术和基于知识图谱的贝叶

斯推理方法结合起来, 实现对行人过马路行为和车

辆变道机动行为的高质量预测. 

3.3.4    其他场景

除上述场景外, 还有其他一些垂直应用场景使

用 RAG技术来处理复杂而大量的领域知识, 并提

供个性化服务. Bornea等[157] 提出 Telco-RAG方

法, 该方法旨在处理电信领域复杂的标准文档, 特
别是第三代合作伙伴计划 (3GPP)文档的特定需

求. Gaddala[158] 综述基于 RAG构建的智能体在供

应链管理场景中的实际作用, 包括需求预测、库存

管理、供应链操作和实时决策中的作用. 此外, 为
使 LLM能够像农业专家一样, 根据不同地区的气
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候和传统提供个性化的农业知识服务, Gupta等[159]

基于 RAG 技术提出一个 LLM 工作流程 , 包括

识别和收集涵盖广泛农业主题的相关文件, 然后对

这些文档进行清理和结构化嵌入, 以便 LLM 生成

高质量的问答对, 并根据问答对质量进行评估和

过滤. 

3.4    RAG 应用总结

表 2展示了不同 RAG方法在 NLP、CV及垂

直领域的应用情况, 从表 2中可以看出, 在 NLP任

务中, RAG方法主要提升 LLM在个性化问答、专

业知识理解以及实时信息获取方面的能力. 而在 CV
任务中, RAG技术则主要通过案例检索、背景上下

文补充等提升视觉模型的知识理解水平, 同时, 由
于检索能够有效克服长尾分布问题, 因此 RAG方

法能够有效提升对低频类别目标的感知能力. 在音

频领域, 当前 RAG方法主要基于检索过程对语音

数据进行合成和增强, 提升数据的多样性. 在诸如

自动驾驶的实际应用中, RAG技术能够通过对相

关案例的检索给当前智能体的行为决策提供建议

和指导, 从而提升智能体行为决策的可解释性. 由
上可见, RAG在不同领域应用时所发挥的作用存

在着一定的差异. 在 RAG技术的应用推广中, 开
源 RAG平台发挥了重要作用. 表 3给出了部分热

门开源平台的汇总及特点介绍, 包括功能多样且可

拓展性强的 LangChain, 专注高数据搜索的 Lla-
maIndex, 轻量化和灵活的 Embedchain, 知识图谱

增强信息理解的 GraphRAG, 具有自动化 RAG构

建能力的 RagFlow等, 这些平台推动了 RAG技术

在各领域的创新与发展. 

4    SAGE: 搜索增强的生成与扩展技术

通过在外部数据库和知识库中检索相关信息,

RAG 技术使 LLM 各方面的性能都得到增强. 然
而, 当前 RAG技术仍然存在一些挑战, 例如知识库

依赖、信息损耗和检索计算延迟等. 这些挑战限制

RAG技术在更大规模和更加复杂的任务上的应用.
首先, RAG技术中使用的检索方法大多依赖于关

键字和基于相似度的搜索, 当输入查询的质量不高

时, 将会严重影响 LLM系统的输出质量; 其次, 随
着外部数据源的不断扩展, 当在外部数据源中无法

检索到查询的相关内容时, LLM系统可能会输出不

准确的结果. 当前 RAG技术已经应用于许多领域,
用于生成文字、代码、图像、音频和视频等多模态的

信息, 但基于信息和知识外挂的思想仍有进一步拓

展至生成任务之外的其他任务上的需求.
基于以上分析, 本文给出从 RAG技术到 SAGE

(Search-augmented generation and extension)技
术的转变[160], 其基本架构如图 9所示. 检索强调在

现有数据库中的搜索, 然而随着 LLM系统的应用

规模和复杂性不断上升, 外部数据源的需要不断扩

展, 传统的检索技术将难以应对这种趋势. 因此, 在
信息获取方面, SAGE采用基于搜索的技术来增强

系统的主动信息挖掘能力. 此外, 考虑到搜索过程

可能带来的非确定性时延, SAGE引入内/缓存系

统的分层管理来处理外部数据源和 LLM有限输入

内容的交换. 参考传统的操作系统架构, 分别采用

内存管理单元和缓存管理单元对不同规模和重要性

的内容进行动态管理, 实现对历史对话、上下文信

息的高效精准配置[161]. 就实现的功能而言, SAGE
将 RAG从内容生成拓展至更广泛的领域, 以支持

一般性任务, 形成检索增强感知 (Retrieval-aug-
mented perception, RAP)、检索增强思维 (Re-
trieval-augmented thoughts, RAT)、检索增强决

策 (Retrieval-augmented decision-making, RAD)、
检索增强行动 (Retrieval-augmented actions,

 

表 3    RAG开源平台

Table 3    Open-source platforms of RAG

名称 发布日期 特点 链接

LangChain 2022年 10月 功能多样, 可拓展性强 https://github.com/langchain-ai/langchain

LlamaIndex 2023年 05月 数据搜索检索效率高 https://github.com/jerryjliu/llama_index

HayStack 2019年 11月 侧重文本检索和问答应用开发 https://github.com/deepset-ai/haystack

Embedchain 2023年 07月 轻量化, 灵活, 可拓展性强 https://github.com/mem0ai/embedchainjs

NeumAI 2023年 12月 高吞吐分布式架构 https://github.com/NeumTry/NeumAI

GraphRAG 2023年 07月 知识图谱增强的全面信息理解 https://github.com/microsoft/graphrag

Quivr 2023年 05月 基于 LangChain的知识库应用平台 https://github.com/QuivrHQ/quivr

Dify 2023年 05月 生成式 AI开发框架 https://github.com/langgenius/dify

RagFlow 2024年 07月 自动化 RAG构建, 流程精简 https://github.com/infiniflow/ragflow

Open-WebUI 2024年 02月 支持友好界面以及完全离线运行 https://github.com/open-webui/open-webui
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RAT)等 RAX (Retrieval-augmented x)应用拓展,
从而将多样任务集成到统一的框架内, 以提供更加

高效的类人思考与行为模式, 实现对智能体尤其是

具身智能体知识系统的灵活支撑[23, 162]. 下文将从信

息获取、知识管理以及应用拓展三个方面对 SAGE
进行介绍.

1)信息获取. SAGE技术在特定向量数据库的

基础上引入基于搜索的增强机制, 以实现开放信息

的主动获取. 与传统的 RAG技术依赖现有数据库

不同, SAGE增加动态地从外部数据源中挖掘相关

信息的功能, 并引入智能路由单元实现搜索和检索

过程的自适应切换. 动态路由可分为前期路由、中

期路由以及后期路由三种模式. 其中, 前期路由在

进行外部知识的获取之前对采取特定数据库的检索

策略还是采取开放信息搜索策略进行选择. 为此,
需要对内部知识库建立多层级信息摘要, 并利用摘

要和用户查询信息的匹配度判断特定知识库是否足

以支撑对用户查询的响应, 从而在特定数据库无法

支撑用户查询的情况下转而采取面向互联网开放信

息的搜索过程. 后期路由则首先执行对特定数据库

的检索过程, 并根据检索结果判断是否需要来自互联

网的搜索信息. 中期路由用于多步问答场景 (例如

CoT), 在每个子查询任务中, 持续进行检索和搜索

机制的选择与执行, 以满足多次内容生成中的不确

定和多样性需求.
2)知识管理. 在应对外部数据源搜索带来的不

确定性时延问题时, SAGE引入层级化的内存和缓

存管理机制. SAGE的知识管理包括预测性知识管

理以及历史性知识管理两部分, 并借助多级内存和

多级缓存机制来实现. 预测性知识管理根据用户的

实施查询需求, 在执行针对特定查询的检索和搜索

过程之外, 通过兴趣和偏好预测模型, 对查询相关

的更广泛的信息进行预先加载; 历史性知识管理考

虑用户长期的信息访问频率, 赋予高频访问的内容

更高的优先权, 从而优化不同规模数据的存取效率.
通过这种分层管理, SAGE能够缩短对外部数据源

访问造成的延迟, 提高对外部知识与系统内部存储

的交互效率.
3)应用拓展. SAGE不仅仅局限于生成内容,

还将检索增强技术扩展至更广泛的智能体应用领

域, 从而在对生物人类的查询进行响应之外, 还可

以对数字人以及实体机器人的行为决策提供支撑.
整体而言, SAGE将感知、思考、决策以及行为等多

样任务集成到统一的框架中, 提供一种类人思维与

行为模式. 其中, RAP将智能体所接收到的单模态

或多模态信息在经过初步处理后, 与外部资源进行

检索和对比, 从而实现对开放场景的准确感知. 例
如, 借助 RAP技术, 智能体可以根据看到的广告照

片, 对其中的商品类别进行精准识别, 即使是在训

练过程中, 智能体的感知网络并没有接触过这类商

品数据. RAT则将 CoT等类人思考机制与 RAG
进行结合, 利用外部信息支撑智能体进行全面思考.
RAD针对特定的决策任务, 通过查询历史案例库

信息获取过往的专家级经验数据, 从而为当前决策

过程提供引导. RAA过程则通过引入工具或功能

模块的操控接口信息, 快速动态地赋予智能体以更

多能力.
相比于 RAG技术方法, SAGE一方面拓展知

识的边界, 将更为广泛的互联网知识通过搜索过程

引入 LLM的生成流程中. 同时, 基于内存和缓存的
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图 9    SAGE的框架

Fig. 9    The framework of SAGE
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知识管理提供更为高效的信息获取效率. 另一方面,
通过在感知、决策、思维和行动等更为普遍的任务

中引入针对外部信息的增强机制, SAGE为智能体

的能力拓展提供新的思路. 

5    总结与展望

本文总结了大模型在知识获取和更新方面存在

的问题, 围绕检索增强生成方法介绍其基本架构以

及关键技术改进方法, 并通过 LLM和多模态大模

型两个方向介绍其应用现状. 检索增强生成技术的

灵活性、可解释性、隐私安全性和成本优势, 使其成

为打造行业或私人专属大模型的有效支撑手段. 为
方便读者阅读, 表 4总结了本文出现的术语. 未来,
伴随着数字人和机器人技术的发展, 检索增强生成

方法有望进一步强化多元化场景下的专用智能提

升, 打造生物人、数字人及机器人协同的平行人体

系, 赋能智业时代的生产力提升. 本节将对 RAG技

术的优势和存在的挑战以及 RAG技术潜在研究方

向展开分析. 

5.1    优势分析

RAG的主要优势归纳为五个方面, 提升下游

任务性能、知识接入灵活、可解释性高、迁移代价低

和隐私可控性强.
1)提升下游任务性能. 使用 RAG技术可以普

遍提升下游自然语言处理任务的性能[18]. Jiang等[86]

提出一种基于 RAG主动多次检索的 FLARE方法,
并在三项不同的任务及对应数据集——常识推理

(数据集 : StrategyQA [ 1 6 3 ])、长篇问答 (数据集 :
ASQA[164]、ASQA-hint[86]) 和开放域摘要 (数据集:
WikiAsp[165]) 上评估所提方法相比无检索方法的性

能提升. 结果如表 5所示, 其中, EM、D-F1、R-L、
DR、E-F1分别为绝对匹配、消歧 F1、ROUGE-L、
ROUGE和基于实例的 F1. 在所有任务中, 相比于

无检索基线方法, FLARE均表现出优越或具有竞

争力的性能, 展示了 RAG技术的有效性和普适性.
本文进一步分析 RAG技术在各种任务上对性能的

提升, 发现使用 RAG在多跳问答任务上有最显著

的提升. 这主要是由于该任务具有清晰的定义和通

 

表 4    中英文术语对照表

Table 4    Glossary of Chinese-English terms

中文名称 英文名称

检索增强生成技术 Retrieval-augmented generation (RAG)[19−23]

大语言模型 Large language model (LLM)[5−8]

自然语言处理 Natural language processing (NLP)

计算机视觉 Computation vision (CV)

数据分块 Data chunking[38−41]

独热编码 One-hot encoding[49]

词袋模型 Bag of words (BOW)[50]

词频−逆向文件频率 Term frequency-inverse document frequency (TF-IDF)[51]

N元模型 N-Gram[52]

海量文本语义向量基准测试 Massive text embedding benchmark (MTEB)[55]

退后提示 Step back prompting[81]

多路召回 Multi query retrieval[82]

假想文档嵌入 Hypothetical document embeddings (HyDE)[83−84]

外部知识视觉问答任务 Outside knowledge visual question answering (OKVQA)[110]

思维链 Chain of thought (CoT)[79]

搜索增强的生成与扩展技术 Search-augmented generation and extension (SAGE)

 

表 5    基于 RAG的 FLARE方法[86] 与无检索基线方法的实验结果对比

Table 5    Comparison of experimental results between the RAG-based FLARE method[86] and
the non-retrieval baseline method

指标
StrategyQA ASQA ASQA-hint WikiAsp

EM EM D-F1 R-L DR EM D-F1 R-L DR UniEval[166] E-F1 R-L

无检索 72.9 33.8 24.2 33.3 28.4 40.1 32.5 36.4 34.4 47.1 14.1 26.4

FLARE 77.3 41.3 28.2 34.3 31.1 46.2 36.7 37.7 37.2 53.4 18.9 27.6

6 期 田永林等: 从 RAG到 SAGE: 现状与展望 1161



过推理过程生成最终答案的具体目标, 这使得语言

模型更容易生成相关的输出. ASQA和WikiAsp更
为开放, 增加了生成和评估的难度. ASQA-hint的
提升幅度大于 ASQA, 因为 ASQA-hint为引导语

言模型在生成答案时保持正确提供了一个关于问题

哪部分信息模糊的简短提示.
2)知识接入灵活. RAG技术通过与外部数据

源的实时交互, 实现对知识的动态接入. 这种设计

使得 RAG能够根据具体任务的需求, 灵活选择并

融合适宜的知识库资源. 与传统的静态模型相比,
RAG能够进行灵活的能力切换, 从而有效提升任

务处理效率.
3)可解释性高. RAG方法通过检索机制对外

部信息进行链接, 这一步骤有助于降低生成不准确

信息的风险. RAG输出的答案具备较高的可追溯

性和可解释性, 用户可以通过审查答案的信息来源,
验证其准确性, 从而确保所获取信息的可靠性.

4)迁移代价低. 在大型语言模型的应用中, 领
域迁移往往需要大量的存储和计算资源, 以实现模

型的重新训练或微调. RAG模型通过直接更新知

识库中的数据, 实现知识的快速更新和领域迁移.
这种更新机制避免了对整个模型进行重新训练的需

求, 从而显著降低了领域迁移的成本和复杂性.
5)隐私可控性强. RAG系统将存储在数据库

的知识和存储在模型参数中的知识进行显式分离,
这为企业和个人应用提供了隐私保障的基础. 为获

取具备领域特色的大模型系统, 用户无需向大模型

方案商提供私域数据, 从而增强了对数据和隐私安

全的控制. 

5.2    挑战分析

RAG目前的挑战归纳为三类, 算法优化、适用

性需求与应用范围拓展[21].
1)算法优化. 如第 2节所述, 检索和生成质量

是 RAG技术的关键, 目前主要算法的优化在于知

识库构建、检索和生成过程. 具体地, 知识库构建时

可采取提高数据粒度、优化索引结构、加入元数据

等方式; 检索时可优化查询, 即使用户原始问题更

清晰, 更适合检索任务, 常见方法包括查询转换和

查询增强等. 检索时可优化索引, 如采用对齐优化

和混合检索等方法; 生成优化可采用重排序、压缩

上下文等优化检索到的相关上下文与查询的整合过

程, 以及微调 LLM.
2)适用性需求. 噪声鲁棒性、负面拒绝、信息整

合和反事实鲁棒性[62, 167] 等能力对于模型在各种挑

战和复杂场景下的表现至关重要, 影响最终的生成

质量. 具体地, 噪声鲁棒性评估模型处理与问题相

关但缺乏实质性信息的噪声文档的能力; 负面拒绝

评估模型在检索到的文档不包含回答问题所需知识

时拒绝作答的辨别能力; 信息整合评估模型从多个

文档中综合信息以回答复杂问题的熟练程度; 反事

实鲁棒性测试模型识别并忽略文档中已知的不准确

信息的能力. 其他适用性需求的指标还包括时延、

多样性等. 时延衡量系统查找信息并响应的速度,
对于用户体验至关重要. 多样性评估系统是否能检

索到各种相关文档并生成多样化的响应.
3)应用范围拓展. RAG的应用范围拓展主要

包括超长上下文、多模态和工具箱三个方面. LLM
上下文输入的拓展为 RAG的发展提供了新机会,
使其能够解决更多复杂问题和需要阅读大量材料才

能回答的综合性问题[168]. 在超长上下文背景下开发

新的 RAG方法是未来的研究趋势之一. 检索多模

态信息以增强生成将成为另一个重要研究方向. 常
见的模态包括图像[169]、音视频和代码[170] 等, 需要构

建相应的多模态知识库、检索和生成策略. 这有助

于更好地将生成回复植根于现实世界中, 构建一个

更加符合直觉、能更好地与世界互动的模型. 最后,
RAG生态系统的发展受到其技术栈进步的巨大影

响. 随着 ChatGPT 的出现, LangChain 和 LLa-
maIndex等关键工具迅速流行, 提供了广泛的 RAG
相关 API, 并在 LLM领域中成为必不可少的工具.
随着 RAG的发展, RAG工具箱正汇聚成一个基础

技术栈, 为高级企业应用奠定基础. 然而, 一个完全

集成、综合的平台概念初具雏形, 需要进一步的发

展. 在个性化对话生成中, 带有情感和风格的实例

可能更理想; 包含特定术语的平行数据在机器翻译

中更有帮助, 等等. 另外, 使用通用的检索度量标准

可能导致检索结果缺乏多样性. 收集多样化的检索

结果集可以提高有用信息的覆盖范围. 因此, 考虑

多个不同的检索度量标准可能会在未来带来更高质

量的生成.
其他的挑战还包括可控文本生成、知识异质化[171]

等. 可控的文本生成可以在个性化对话生成中生成

带有情感和风格的内容; 在专业领域机器翻译时使

用专业术语. 这一功能的实现相比使用通用的词汇

相似度进行检索, 需要制定并使用多个不同维度的

检索度量标准. 知识异质化指从异质知识源学习知

识, 以提高知识覆盖率并有更多空间检索合适的知

识. 目前 RAG的工作大多仅利用单一来源的同质

知识检索空间, 即维基百科段落. 然而, 其性能可能

受到同质知识源的限制. 例如, 在许多开放域问答

数据集中, 只有有限部分的问题可以从维基百科段

落中回答, 而其余的问题只能依赖输入查询, 因为

无法检索到相关文档. 参考人类学习知识的过程,
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一个直观的想法是将检索语料库从维基百科扩展到

整个万维网. 具体研究方向包括将异质知识进行一

致化表征, 在异质知识上进行虚拟多跳检索和基于

结构化知识的检索文档推理等.
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