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结合图检索与上下文排序的检索增强生成技术研究

薛晓楠
北京青年政治学院　北京１００１０２
　
摘　要　复杂问答任务需要模型能够从大规模异构知识中高效检索相关信息,同时支持生成高质量答案.然而,现有检索增强

生成方法在知识检索、语意关联度和生成一致性上存在诸多挑战:１)知识检索模块的粒度和结构化信息不足;２)检索上下文相

关性不足,排序能力有限,以及生成质量受限;３)生成模型难以准确整合检索到的知识并生成上下文一致的答案.为解决上述

问题,提出了一种结合图检索增强生成与上下文排序的大语言模型生成框架 GraphRankＧRAG.该框架通过引入基于图的检索

机制,捕获上下文间的深层语义关联,优化上下文排序与答案生成过程.实验结果表明,该方法在多个开放域问答数据集上的

表现优于现有方法,在检索准确率和生成质量上取得显著提升.
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Abstract　ComplexquestionＧansweringtasksrequiremodelstoefficientlyretrieverelevantinformationfromlargeＧscaleheterogeＧ
neousknowledgesourceswhilesupportingthegenerationofhighＧqualityanswers．However,existingretrievalＧaugmentedgeneraＧ
tionmethodsfacenumerouschallengesinknowledgeretrieval,semanticrelevance,andgenerationconsistency:(１)thegranularity
andstructuredinformationoftheknowledgeretrievalmoduleareinsufficient;(２)thereisalackofcontextualrelevanceinreＧ
trieval,limitedrankingcapability,andconstrainedgenerationquality;(３)generativemodelsstruggletoaccuratelyintegratereＧ
trievedknowledgeandproducecontextuallyconsistentanswers．Thispaperproposesanovelframework,GraphRankＧRAG,which
combinesgraphＧbasedretrievalＧaugmentedgenerationwithcontextualrankingtoaddresstheissuesmentioned．Byintroducing
agraphＧbasedretrievalmechanism,theframeworkcapturesdeepsemanticrelationshipswithincontexts,optimizingboththe
rankingprocessandanswergeneration．ExperimentalresultsdemonstratethattheproposedmethodoutperformsexistingapproaＧ
chesonmultipleopenＧdomainquestionＧansweringdatasets,achievingsignificantimprovementsinretrievalaccuracyandgeneraＧ
tionquality．
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　　随 着 研 究 的 不 断 进 步,大 语 言 模 型 (LargeLanguage
Model,LLM)在多种自然语言处理任务尤其是问答系统方面

展现出了有效性和通用性,在开放领域问答(OpenＧDomain,

QA)、多跳推理(MultiＧHopReasoning)以及事实验证等任务

中取得了显著进展.但在特定领域的精准回复方面,LLM 需

要更丰富专业的知识来避免出现幻觉.

检索 增 强 生 成 方 法 (RetrievalＧAugmented Generation,

RAG)是解决上述问题的可能技术之一,它通过检索技术连

接外部知识数据库,让LLM 无需基于专有数据库重新训练,
就能够获取最新的信息,并产生可靠的输出.RAG模型的

核心功能包括索引(indexing)、检索(retrieve)、生成(generＧ
ate);索引是对数据进行存储并建立索引,方便检索;检索

根据用户的查询,基于 LLM 检索相关的外部知识数据,这
是 RAG最核心的功能;生成是根据检索匹配内容合并用

户查询,返回生成结果,同时还需要注意合并的 prompt不

能超过上下文窗口限制.然而,传统的 RAG 框架在处理

复杂任务时,仍面临以下挑战.

１)检索上下文的语义关联不足:当前的检索模型主要基

于稠密嵌入或稀疏检索方法,无法有效挖掘跨文档的语义连

接,而这些连接往往是多跳推理和复杂问答任务的关键.

２)上下文排序能力有限:在 RAG框架中,检索模块通常

生成大量候选上下文(TopＧN),生成模块则需要从中选择

TopＧK 上下文进行推理.然而,这种解耦流程往往导致上下

文排序不准确,从而降低生成质量.

３)统一优化困难:检索、上下文排序与生成过程分离,导
致各模块难以协同优化,尤其在多领域与多任务场景下表现

出较低的泛化能力.

本文提出了一种 GraphRankＧRAG 框架,结合了图检索

增强生成(Graph)和上下文排序与生成能力(Rank),实现了

检索、排序和生成的一体化优化.该方法不仅能够捕获跨文

档的语义关联,还能通过统一指令微调(InstructionTuning)
提升模型的任务泛化能力.实验证明,本文提出的方法在
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多个开放域问答数据集上取得了显著的性能提升.

该方法虽然在许多任务中表现良好,但在复杂问答任务

中依然存在以下主要挑战.

异构知识检索:传统检索方法(如文本检索)难以充分利

用知识图谱中的结构化信息.

长文档处理:问题常涉及长文档中的多段上下文,生成模

型难以处理超出其上下文长度限制的输入.

知识生成一致性:检索到的知识常包含冗余或噪声信息,

生成模型难以有效整合,可能导致幻觉现象(生成虚假或不相

关内容).

１　检索增强生成

RAG方法通过检索模块获取外部知识[１],并将其作为大

语言模型的输入以生成答案,能够有效弥补 LLM 的诸多缺

陷,如幻觉[２]、信息陈旧[３]、长记忆[４]等.RAG的核心包括检

索器和生成器.通常,RAG首先使用外部检索器来检索相关

的文本来自一个特定知识源(如维基百科)的知识,然后将相

关的文本知识视为外部知识生成基于知识的响应的上下文.

传 统 RAG 检 索 通 常 依 赖 基 于 稠 密 嵌 入 或 稀 疏 检 索

(BM２５)[５]的方法,稀疏方法对文本内容固有语义特征提取不

足,对复杂问题的多跳推理能力有限.为此,研究人员提出了

基于模型的文档编码密集检索方法,将查询作为密集向量,有
效地表示语义文本内容的特征[６].例如,DPR使用两个预训

练的语言模型对文档进行编码,单独查询,以更细致地理解内

容.RECOMP方法[７]通过压缩检索文档并进行选择性增强,
降低推理成本,提高语言模型在各种任务中的性能.L大型

语言模型的零样本 ListwiseReranker排序器[８],无需使用任

何特定任务的训练数据.

Yu等[９]提出的 RankRAG,将上下文排序任务与生成任

务统一到指令微调框架中,在推理阶段,LLM 先重新排序检

索到的上下文,再根据精炼的前k(５)生成答案.该框架可以

广泛应用于各种知识密集型 NLP任务,显著提升了检索上下

文的相关性和生成质量.然而,RankRAG 依赖独立的初始

检索模块,无法有效捕获跨文档的语义关联.

与使用向量数据库检索语义相似文本的基本 RAG 不

同,Edge等提出的 GraphRAG[１０]通过结合知识图谱来增强

RAG.知识图谱是一种数据结构,它根据数据间的关系来存

储和联系相关或不相关的数据.图检索通过构建节点(文档

或段落)与边(语义关系)的图结构,捕获跨文档的隐式关联,

如图１所示.该方法在多跳推理任务中表现出较好的效果,

但与生成模型的结合仍处于探索阶段.

图１　GraphRAG结构

Fig．１　StructureofGraphRAG

２　GraphRankＧRAG

GraphRankＧRAG框架结合了图检索和上下文排序与生

成的能力,充分利用图结构在捕获语义关联方面的优势,并通

过上下文排序与生成进行上下文选择和答案生成,从而优化

复杂问答任务中的检索、排序与生成过程.整体方法旨在解

决复杂问答任务中检索与生成之间的脱节问题,通过统一优

化检索、排序和生成步骤,实现更高效的知识利用和更精确的

答案生成.具体来说,GraphRankＧRAG框架分为３个模块.

图检索(GraphRetrieval):将文档集合建模为图结构,通

过语义相似度构建节点间的关系边,从中检索与问题相关的

上下文子图.

上下文排序(Rank):对子图中的上下文进行排序,筛选

TopＧK 上下文.

答案生成阶段:将问题与筛选后的 TopＧK 上下文输入到

大语言模型中,生成最终答案.

框架整体流程如图２所示.

图２　GraphRankＧRAG流程图

Fig．２　FlowchartofGraphRankＧRAG

２．１　图检索机制

２．１．１　图的构建

为了捕获文档集合中的语义关联,将文档分块后建模为

语义图.

节点(Nodes):每个节点对应一个文档分块(chunk),可

以是段落、句子或预定义的文本片段.

边(Edges):边的权重表示节点之间的语义相似性,计算

方法包括以下２种.

１)语义嵌入相似性:利用预训练语言模型(如 BERT 或

SentenceＧBERT)生 成 节 点 嵌 入,计 算 余 弦 相 似 度 ωij ＝

cos(Ei,Ej).其中,Ei 和Ej 分别是节点i和j的嵌入表示.

２)共现关系:如果两个节点在相同的文档或上下文中频

繁共现,则赋予其更高的权重.

２．１．２　动态子图生成

在检索阶段,给定问题q,从全局语义图中提取与q 相关

的子图.

１)查询节点嵌入:将问题q 映射到与图中节点相同的嵌

入空间.

２)图搜索算法:使用 PageRank算法衡量节点的重要性,

根据节点与问题的相似性调整初始分数.使用最短路径搜索

提取与问题相关的高关联节点.
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３)子图提取:从全局图中提取 TopＧN 个相关节点,构成

候选上下文子图.

２．１．３　图的动态更新

为了适应知识的动态变化,我们设计了基于定期重建和

增量更新的机制.

１)定期重建:定期重新计算全局图的节点和边.

２)增量更新:当新增文档或知识时,仅更新受影响的局部

子图.

２．２　上下文排序与生成

在图检索阶段生成的候选上下文子图中包含大量无关或

冗余的段落,我们引入 Rank模块对上下文进行排序,并进一

步生成答案.

２．２．１　上下文排序

上下文排序通过指令微调训练模型对上下文进行相关性

评估,具体包括以下方面.

１)任务定义:让模型判断某个段落是否与问题相关,并生

成 True或False作为结果.

２)训练 数 据:使 用 真 实 QA 数 据 (如 SQuAD 和 HotＧ

potQA)标注段落相关性.

使用图检索生成的候选上下文构建“相关Ｇ不相关”对,进
一步增强排序能力.

３)训练目标:模型收三元组(q,c,y),其中q为问题,c为

上下文,y为目标输出(True或False).

优化交叉熵损失函数:

＝－∑
N

i＝１
yi􀅰log(y

∧
i)＋(１－y

∧
i)log(１－y

∧
i)

其中,y
∧
i 为模型对上下文的相关性预测.

２．２．２　筛选 TopＧK 上下文

排序完成后,按照相关性分数对上下文进行排序,并选择

TopＧK 段落用于生成阶段.选择的 K 值由任务需求和实验

调优决定(典型值为５或１０).

２．２．３　答案生成

在生成阶段,将问题q和排序后的 TopＧK 上下文输入到

大语言模型(如Llama３或 GPTＧ４)中进行答案生成.

１)输入格式化:将问题和上下文按照以下模板组织.
问题:{q}

上下文１:{c１}

上下文２:{c２}􀆺

上下文 K:{cK}

答案:

２)生成目标:模型根据上下文生成答案,同时指明答案无

法从上下文中得出时返回“无法回答”.

２．２．４　动态生成优化

在多轮对话场景中,本文允许生成阶段动态调整上下文

权重或触发新的检索请求,以进一步提高答案质量.

２．３　统一指令微调

本文设计了一个两阶段指令微调框架,以同时提升模型

的图检索、上下文排序与生成能力.

阶段一:基础任务微调

使用标准 QA、阅读理解(如 SQuAD 和 DROP)等数据

集,提升模型的基础生成能力.

阶段二:GraphRankＧRAG微调

排序任务数据:通过图检索生成的上下文对,训练模型判

断段落相关性.

生成任务数据:结合图检索和排序结果的 QA 数据(如

HotpotQA和 TriviaQA),训练模型生成准确答案.

多任务联合训练:将排序和生成任务统一为三元组格式

(q,c,y),通过共享参数实现知识迁移.

２．４　推理流程

在推理阶段,GraphRankＧRAG流程如下.

图检索:根据问题q,从全局图中提取相关上下文子图.

排序:使用上下文排序对子图中的段落进行相关性评估

和排序,筛选出 TopＧK 段落.

生成:将问题和筛选的上下文输入到大语言模型中,生成

最终答案.

推理流程的整体效率通过以下方式优化.

检索子图的边界约束:优先提取高中心性和高相关性的

节点.

并行化排序与生成:排序阶段与生成阶段并行执行,减少

推理时间.

３　实验与结果分析

３．１　实验设置与数据集

为了验证 GraphRankＧRAG 在复杂任务的性能及有效

性,使用如下数据集进行性能评估.数据集覆盖了开放问答、

多跳推理和事实验证等知识密集型任务.

１)开放问答(OpenＧDomainQA)任务.

NQ(NaturalQuestions):一个针对真实用户问题的问答

数据集.

TriviaQA:包含复杂事实性问题的问答数据集.

２)多跳推理(MultiＧHopReasoning)任务

HotpotQA:需要 基 于 多 个 文 档 进 行 多 跳 推 理 的 问 答

任务.

３)事实验证(FactVerification)

FEVER:基于事实验证的任务,需要验证给定陈述是否

正确.

GraphRankＧRAG模型配置方面,图检索部分基于BERT
嵌入计算节点间的语义相似度,通过 PageRank算法提取相

关上下文子图;排序与生成部分基于 RankRAG 框架,使用

Llama３(８B参数)作为生成模型的基础.将本文提出的框架

与传统 检 索 生 成 框 架 RAG、仅 使 用 图 检 索 模 型 GragphＧ
RAG、仅使用上下文排序与生成模型 RankＧRAG 进行对比,

评估指标如下.

EM(ExactMatch):生成答案与真实答案的完全匹配度.

Accuracy:在事实验证任务中正确性判断的准确率.

Recall＠１０:检索到的 TopＧ１０上下文中包含正确答案的

比例.

实验环境使用２块 NVIDIAA３０GPU进行训练和推理,

超参数设置方面,检索阶段 TopＧN＝１００,排序阶段 TopＧK＝

１０;Rank排序模块的学习率为５×１０－５,生成模块的学习率

为２×１０－５.

３．２　实验结果

如表１所列,GraphRankＧRAG在开放问答任务中显著优
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于其他对比模型,尤其是在PopQA中提高了近１０个百分点,

表明其对复杂问题的语义建模能力更强.

表１　开放问答任务的EM 值

Table１　EMscoresforOpenＧdomainQAtasks
(％)

模型 NQ TriviaQA
RAG ４４．２ ６９．５

RankRAG ４７．８ ７３．１
GraphＧRAG ４９．５ ７４．８

GraphRankＧRAG ５２．６ ７８．４

多跳推理任务中,GraphRankＧRAG通过图检索捕获上下

文间的语义关联,并结合排序进一步优化了上下文选择质量,
达到了最优表现.

表２　多跳推理任务的准确率

Table２　AccuracyformultiＧhopreasoningtasks
(％)

模型 FEVER(Accuracy)

RAG ７９．１
RankRAG ８２．５
GraphＧRAG ８３．４

GraphRankＧRAG ８７．２

GraphRankＧRAG在事实验证任务中的表现显著优于基

线模型,如表３所列.

表３　事实验证的Recall＠１０

Table３　Recall＠１０forfactverification
(％)

模型 Recall＠１０
RAG ７２．８

RankRAG ７６．２
GraphＧRAG ７８．５

GraphRankＧRAG ８４．７

实验结果表明,GraphRankＧRAG通过结合图检索与上下

文排序,显著提升了开放问答、多跳推理和事实验证任务的性

能.相较于传统 RAG,GraphRankＧRAG 在所有任务中均取

得了显著优势.图检索与上下文排序的协同作用在多跳推理

和复杂任务中尤为明显.检索召回率的提升,证明了图检索

对高质量上下文筛选的重要性.
结束语　本文提出了一种结合图检索与上下文排序与生

成的统一框架 GraphRankＧRAG,旨在解决复杂问答任务中检

索相关性不足、上下文排序能力有限和生成质量受限等问题.
通过将文档集合建模为语义图,GraphRankＧRAG能够捕获跨

文档的隐式语义关系,并提升上下文排序与生成的质量.实

验结果表明,GraphRankＧRAG在多个知识密集型任务中均表

现出卓越的性能,该方法在开放问答、多跳推理和事实验证等

任务上表现优异,为知识密集型任务中的大语言模型提供了

新思路.

GraphRankＧRAG框架尽管在多个任务中取得了优异的

表现,但仍有一些问题和方向值得进一步探索.

１)动态图检索的扩展:现有的图检索机制主要基于静态

文档集合构建图.未来可以探索动态图检索,允许在用户交

互过程中动态更新图结构,从而适应实时信息变化或连续对

话场景.

２)与多轮交互生成的结合:当前的生成模块主要基于单

轮问答.未来可以将 GraphRankＧRAG 扩展至多轮对话任

务,结合多轮上下文检索与排序策略,提升生成的连贯性和上

下文理解能力.

３)跨领域任务的泛化能力:本文的实验主要集中在开放

领域问答与事实验证任务.未来可以探索 GraphRankＧRAG
在垂直领域(如医疗、法律)中的泛化能力,并通过领域特定的

图构建和排序优化提升性能.

４)与知识库融合:当前的框架主要依赖非结构化文档的

检索与生成.未来可以将 GraphRankＧRAG与结构化知识库

(如 Wikidata)结合,增强模型在结构化信息处理和生成中的

表现.

尽管如此,与传统 RAG 框架相比,GraphRankＧRAG 在

检索、排序与生成的协同优化方面展现出了显著的优势,特别

是在需要复杂推理和多文档整合的任务中.通过进一步扩展

动态图检索、多轮交互生成和跨领域任务应用,GraphRankＧ

RAG有望在实际场景中发挥更大的潜力,推动检索增强生成

技术的发展.

参 考 文 献

[１] LEWIS P,PEREZ E,PIKTUS A,etal．RetrievalＧAugmented

Generationfor KnowledgeＧIntensive NLP Tasks[J]．arXiv:

２００５．１１４０１,２０２０．
[２] TONMOYSMTI,ZAMANSM M,JAINV,etal．ACompreＧ

hensiveSurveyofHallucinationMitigationTechniquesinLarge

LanguageModels[J]．arXiv:２４０１．０１３１３,２０２４．
[３] KASAIJ,SAKAGUCHI K,YOICHI T,etal．Realtime QA:

What’stheanswerrightnow? [C]∥NeurIPS．２０２３．
[４] XUP,PING W,WU XC,etal．Retrievalmeetslongcontext

largelanguage models[C]∥ProceedingsoftheInternational

ConferenceonLearningRepresentations(ICLR)．２０２４．
[５] ROBERTSON S,ZARAGOZA H．Theprobabilisticrelevance

framework:BM２５andbeyond[J]．FoundationsandTrends®in

InformationRetrieval,２００９,３(４):３３３Ｇ３８９．
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