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摘　要　大语言模型在会话任务中展现出强大的理解能力,但仍存在数据时效性及处理特定知识效率低等问题.检索增强生

成(RetrievalＧaugmentedGeneration,RAG)成为解决上述问题的一种有效方案.然而,现有 RAG 仍面临查询理解偏差大、外部

知识检索策略固化以及检索结果相关性低等挑战.针对上述挑战,提出动态细粒度检索增强生成(DFＧRAG)方法.该方法由

查询理解器、知识选择器和响应生成器３个模块构成,通过查询重写以及将外部相关文档纳入响应生成来改进基于检索增强的

大语言模型管道,进而实现动态细粒度的检索增强.在４个开放域问答数据集上与４种不同类型的基准进行对比实验分析,结

果表明,DFＧRAG在处理复杂模糊查询时能更有效地将外部知识与模型固有知识相结合,对于提高模型在复杂任务中的文本检

索和响应生成能力具有重要意义.
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Abstract　Largelanguagemodelshavedemonstratedformidablecomprehensionabilitiesinconversationaltasks,yettheystillface
issuessuchasdatatimelinessandinefficiencyinhandlingspecificknowledge．Toaddressthesechallenges,RetrievalＧaugmented
Generation(RAG)hasemergedasaneffectivesolution．However,existingRAGsystemsstillencountersignificantchallenges,inＧ
cludingqueryunderstandingbias,inflexibleexternalknowledgeretrievalstrategies,andlowrelevanceofretrievalresults．InreＧ
sponsetotheseissues,thispaperproposesaDynamicFineＧgrainedRetrievalＧaugmentedGeneration(DFＧRAG)approach．This
methodcomprisesthreemodules:aqueryunderstander,aknowledgeselector,andaresponsegenerator．Byrewritingqueriesand
incorporatingexternallyrelevantdocumentsintoresponsegeneration,itenhancestheretrievalＧaugmentedlargelanguagemodel
pipeline,achievingdynamicfineＧgrainedretrievalaugmentation．Comparativeexperimentsandanalysesareconductedonfour
openＧdomainquestionansweringdatasetsagainstfourdifferenttypesofbenchmarks．TheresultsindicatethatDFＧRAGcanmore
effectivelyintegrateexternalknowledgewiththemodel’sinherentknowledgewhenhandlingcomplexandambiguousqueries．
Thisstudyholdssignificantimportanceforimprovingthemodel’stextretrievalandresponsegenerationcapabilitiesincomplex
tasks．
Keywords　Largelanguagemodels,RetrievalＧaugmentedgeneration,Knowledgequestionanswering,Promptengineering,InforＧ
mationretrieval

　

１　引言

大语言模型(LargeLanguageModels,LLMs)在文本生

成领域已经展现出卓越的能力[１].近年来,GLMＧ４和 GPTＧ

４[２]等经过海量训练数据预训练并经指令微调的 LLMs,能够

进行更细粒度的文本理解和生成,在会话问答任务中彰显出

巨大的潜力[３Ｇ４].然而,LLMs所存储的数据存在时效性问

题,致使其在处理实时更新的领域知识和研究进展时缺乏

准确性与相关性;同时,特定领域有其独特的术语、概念和知

识体系,导致 LLMs在缺乏足够的特定领域数据的情况下,

难以准确理解和处理相关信息.

检索增强生成是当前辅助 LLMs生成更准确、更丰富文

本的主流技术.RAG通过将外部检索到的相关信息作为有

效线索整合到模型的提示中来增强 LLMs的文本生成能力,

有效减少了知识密集型任务中的事实错误[５].基本的 RAG
框架都遵循先检索再生成的方式,利用 LLMs的初始输入进



行相关性决策并检索相应的证据,虽能在简单下游任务中有

效给出准确答案,但面对长上下文、多跳推理的复杂任务时会

生成语义精确度低 的 内 容.为 提 高 生 成 文 本 的 质 量,Ma
等[６]在重写Ｇ检索Ｇ阅读框架内引入问题重写器,将用户的问

题与相应的知识库对齐,以增强信息检索的相关性.SELFＧ
RAG[７]结合外部知识对查询问题进行检索标记,并整合检索

和评价策略来提高响应的准确性和相关性.此外,一些方法

对检索到的段落的相关性[８]以及 LLMs现有知识和外部知

识的结合问题[９]进行了研究,从而提升了模型生成质量.上

述工作明显提升了 RAG 的性能,但所形成的复杂架构和交

互模式降低了其效率.

然而,目前的 RAG 面临着几个关键挑战.１)查询理解

偏差大:在处理复杂或模糊查询时,易将查询过度泛化,检索

到大量不相关信息,致使检索得到的信息与用户实际意图不

符.此外,当查询涉及专业术语、缩写以及特定领域行话时,

LLMs检索生成的响应准确度非常低.２)外部知识检索策略

固化:当前检索策略多依赖固定规则来决定启用外部检索的

时机,这会引发不必要的信息检索,不但增加了计算成本,还
引入了与事实不相关或含有噪声的数据.此外,现有的检索

策略通常仅局限于最近输出或标签,难以准确捕捉模型在整

个上下文中的实时信息需求.３)检索结果相关性低:以往的

模型在进行预训练时并未对特定领域知识进行针对性训练微

调,当检索到与任务不相关的文本时会分散注意力,进而导致

生成质量低下.
为突破上述挑战的局限性,本文提出动态细粒度检索增

强生成(DFＧRAG)方法.该方法的框架由３个模块组成,包
含查询理解器、知识选择器和响应生成器.首先,针对过度泛

化及含有专业术语和缩写的查询,查询理解器对任务查询进

行语义分析,通过扩充和提出相关问题的方式生成细粒度的

重写查询,以解决模型对用户需求理解偏差大的问题.其次,

利用知识选择器为问题生成特殊标签,判断是否需要触发检

索机制来检索外部相关文档,能够避免不必要的信息检索及

噪声数据的引入,并评估相关段落之间的相关性并进行相关

性排序,分析不同段落与当前问题的关联程度.最后,响应生

成器借助提示指令和问题相关段落生成最终响应,确保所提

供的相关段落和响应之间的一致性,以解决检索结果相关性

低的问题.

为验证 DFＧRAG的有效性,在４个开放领域问答数据集

上将其与４种不同类型的基准模型进行比较实验.结果显

示,在多数情况下,DFＧRAG在处理语义复杂的查询时表现出

更为优越的性能,与现有工作相比,细粒度语义检索能更高效

地将外部知识与模型固有知识相结合.

综上所述,本研究的贡献主要有以下几点:

１)提出了一种新的 DFＧRAG 框架,该框架由查询理解

器、知识选择器和响应生成器３个不同模块组成;

２)使用特定的提示指令,增强 LLMs处理带有专业行话

和领域知识的查询任务的能力,重写出语义丰富且更为标准

化的查询任务;

３)通过对不同标签的评估策略研究,以熵的阈值作为检

索标签的判定依据,能够更精准地确定模型的信息需求;

４)在抽取式阅读理解任务和复杂多跳问答任务上对模型

的性能进行全面评估,结果表明所提出的 DFＧRAG显著提高

了各项指标的性能,充分展示出框架的潜力和鲁棒性.

２　相关工作

２．１　模块化检索增强生成

RAG通过从大规模语料库中检索相关信息,辅助模型生

成更为准确且丰富的输出[１０],是突破 LLMs幻觉[１１]、真实

性[１２]、长期记忆[１３]等局限性的有效方法.

早期的 RAG遵循索引、检索和生成的传统流程[１４].然

而,其质量面临精度低、召回率低以及过程冗余等问题.随着

RAG技术的持续发展和演变,新技术突破了传统的检索Ｇ生

成框架,派生出模块化 RAG 的概念.SelfＧRAG 提出检索模

块,旨在识别进行检索的最佳时机;Uprise[１５]结合提示工程

提出任务适配器模块,通过自动检索给定零样本任务输入的

提示,提高跨任务和模型的通用性.

为提高模型的检索与理解能力,本研究引入了几个创新

的模块化组件.

１)查询理解器:全新的查询重写框架,借助 LLMs的反

馈,生成语义丰富且更为标准化的查询任务.

２)知识选择器:通过生成反馈标签,判断检索时机并生成

段落与问题之间的相关性.

３)响应生成器:依据对话问题上下文和检索到的相关文

档,为用户生成基于知识的自然语言响应.

２．２　黑盒语言模型的检索增强

目前广泛使用的大语言模型都具备良好的语言生成

及上下文理解能力.然而,由于模型内部结构复杂,运作

机制不透明,这些模型通常为非开源状态,以黑盒 API的

形式仅供用户调用来实现响应生成.现有研究证明,通过

专门设计的提示词能够更大程度地激发 LLMs的性能.Gao
等[１６]利用LLMs为用户查询生成假设文档,随后通过这些假

设文档来检索具有相似向量的真实文档,从而提高检索的准

确性.RERLUGLST[１７]借助语言模型产生监督信号以优化

检索组件,使检索组件倾向于挑选出能降低生成文本困惑度

的内容.

DFＧRAG通过提示黑盒大模型以标准术语替换原始表达

并生成多种反馈标签来创建监督数据,随后将其知识提取至

框架中,生成更标准化的查询任务并减轻不相关段落对模型

的影响.

２．３　在反馈中学习

近期研究表明[１８],基于人类反馈(HumanFeedback)对

语言模型进行的强化学习,如近端策略优化(PPO[１９]),极大

地推 动 了 LLMs 的 创 建.RLHF(ReinforcementLearning
from HumanFeedback)[１８]使用人类偏好学习奖励函数,并经

由强化学习优化奖励以对齐模型,确保模型生成的文本质量,

在提高输入提示实用性和相关性的同时,最大限度地减少潜

在误差.Wu等[２０]引入细粒度 RLHF,以细粒度的人类反馈

作为明确的训练信号,通过训练评估连贯性、事实准确性和信

息完整性的奖励模型,提升语言模型生成内容的质量.Xu
等[２１]提出对比非似然训练,通过语言误差反馈判断进行细粒

度的不适当内容检测和纠正,展现了其在提升模型性能和与

１３张浩然,等:DFＧRAG:基于查询重写和知识选择的检索增强生成方法



人类偏好对齐方面的潜力.

DFＧRAG通过提示 LLMs生成特殊标签的方法进行反

馈训练,在进行检索时将反馈标签添加到相关文档中,用于实

现可以控制的检索生成和更精确的答案生成.

３　DFＧRAG方法

DFＧRAG通过查询重写和提示标签反馈的方法改进基于

检索增强的LLMs的管道,模型框架如图１所示.

图１　DFＧRAG框架概述

Fig．１　OverviewoftheDFＧRAGframework

３．１　任务定义

本文所使用的符号及介绍如表１所列.

表１　符号及其含义

Table１　Symbolsandtheirdefinitions

符号 定义

W 外部知识库

S 检索模型

MQ 查询理解器

MR 知识选择器

MG 响应生成器

M 黑盒大语言模型

Dn 相关文档

An 相关片段

An′ 最相关片段

Sacc(q′,a) 查询质量分数

q 用户查询

a 答案

Qtrain 重写查询数据集合

R(st,at) 奖励函数

A(st,at) 优势函数

βKL 发散系数

Vϕ 价值网络

Lθ 价值损失

Lϕ 策略损失

LPPO 最终损失函数

H(A|q) 答案分布的熵值

Strue 检索相关性分数

在检索增强生成过程中,通常将给定的查询q输入检索

模型S,然后使用黑盒大语言模型M 从外部知识库W 中搜索

到的相关文档Dn＝[d１,d２,􀆺,dn]生成对q更准确且有效的

响应.DFＧRAG依托检索Ｇ生成的基本流程,将该流程模块化

分解为查询理解器、知识选择器和响应生成器,以实现更准

确、高效和个性化的响应,展现出高度的灵活性与优异性能.

因此,本研究对各模块的任务定义如下.

查询理解器:当收到用户输入的原始查询q时,模型根据

设定好的提示指令I,进行查询的知识扩充及相关问题的生

成,最终得到重写查询q′.在模型训练阶段,通过提示 LLMs
对给定知识密集型任务中的原始查询q进行扩充重写,并计

算生成查询q′的质量分数Sacc(q′,a),随后利用PPO算法实现

在线反馈训练.

知识选择器:对给定重写查询q′检索得到的相关文档

Dn＝[d１,d２,􀆺,dn]进行答案分布的熵 H(A|q)的计算,当熵

值大于检索阈值τ时,添加外部检索标签Retrieve＝{Yes,

No},以实现对检索时机的控制.在调用 LLMs进行外部检

索后,对重写问题q′的相关段落An进行相关性重排序,并添

加相关性标签Relevant＝{０,０．１,􀆺,１},得到与查询最匹配

的上下文An′.

响应生成器:根据检索标签的不同,使用提示指令I,结

合重写查询q′和重排序后的最相关片段An′＝[a１,a２,􀆺,an]

生成适当响应a.最终生成的响应是基于细粒度检索增强

的,其内容更加准确且符合用户需求.

算法１概述了 DFＧRAG 的整个工作过程.当查询出现

时,首先利用查询理解器将语义模糊的原始查询重写成易于

２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



理解的查询问题;接着,从语料库中检索出重写查询的一组

相关文档,并根据查询问题是否需要外部知识解答,使用知识

选择器对文档进行检索标签的标注,若需要进行检索,则调用

黑盒大语言模型生成重写查询的相关段落,并用知识选择器

评估段落相关性,根据相关性分数对段落重新排序;最后,使
用响应生成器,根据集成的问题和相关片段生成最终答案.

若检索到的相关知识足够支撑生成答案,则使用响应生成器

直接输出问题答案.

算法１　DFＧRAG的推理过程

需求:大规模语料库 W,检索器S,查询理解器 MQ,知识选择器 MR,

响应生成器 MG,黑盒大语言模型 M
输入:带有提示的查询q
输出:答案a

１．q′← 使用 MQ将查询q重写;//查询重写

２．Dn←使用S从 W 中检索q′的相关文档;

３．fordn∈Dndo//生成检索标签

４．　　使用 MR生成 Retrieve标签;

５．end

６．ifRetrieve＝＝Yesthen

７．　　An←使用 M 生成(q′,Dn)的相关段落;

８．　　MR生成 An的 Relevant标签;//生成相关性标签

９．　　An′←基于 Relevant标签对 An进行重排序;

１０． a←MG根据提示指令输入(q′,An′)生成答案;//生成响应

１１． elseifRetrieve＝＝Nothen

１２． a←MG根据提示指令输入q′生成答案;//生成响应

１３．end

３．２　任务理解器

该模块的关键任务在于对原始查询q进行语义增强,将

其重写成易于理解的标准化查询q′,并通过对问题进行细致

的理解来扩充查询,以便更好地检索相关段落.重写查询的

具体过程如图２所示.本研究旨在构建一个精准的重写模型

MQ,其能够将q重写为:

q′＝MQ(q) (１)

图２　重写查询过程

Fig．２　Queryrewritingprocess

３．２．１　监督微调重写器

调用黑盒 LLMs进行查询重写会带来一些问题,在面对

专业领域知识的查询重写任务时,若完全调用黑盒 LLMs将

会产生机器幻觉的现象,将问题过度泛化并引入噪声数据.

此外,在重写任务过程中,推理错误或无效搜索也会阻碍模型

的性能.采用PPO算法和监督微调相结合的方法来改进重

写模型可以进一步提高改写效果,使其更适应特定的任务和

检索需求.

本研究使用 T５Ｇlarge[２２]作为训练模型,由于 T５模型不

具备查询重写能力,首先对重写模型进行初始化.在生成重

写数据过程中,将 LLMs视为一个能够涵盖广泛术语和特

定领域知识的术语词典.通过制定恰当的提示指令I来

提示 LLMs识别并使用标准术语重写原始查询q,以提高

查询重写数据集的数据质量.具体而言,通过将当前查询

qt及其相关联的上下文an附加到指令I中,来提示 LLMs
进行查询重写:

Qt′~LLM(I,an,qt) (２)

其中,Qt′为 重 写 查 询qt′的 总 和,本 研 究 使 用 重 写 数 据 集

Qtrain＝{(qt,qt′)|qt′∈Qt′}进行 MQ的监督微调.

查询理解器 MQ 以交叉熵损失为训练目标,在Qtrain数据

集上进行微调,表示为:

Lce＝－∑
t
logMQ(qt′|q′＜t,q) (３)

训练模型的性能在很大程度上依赖于人工书写提示指令

的质量,提示指令应遵循逻辑正确、高清晰度和低冗余度的原

则[２３]进行编写,将查询的模糊表达清晰化,以提高重写效率.

３．２．２　反馈训练

对于查询重写的反馈训练,DFＧRAG使用策略PPO[１９]进

一步微调重写器,具体训练过程如图３所示.在每个步骤t

中,动作at是根据当前状态St＝(q,q
∧

＜t)来生成下一个令牌

qt′,其中状态St＝(q,q
∧

＜t)由原始查询和生成的重写查询组

成.在奖励函数设计中,将生成查询的质量作为评价标准,并

加入了 KL发散正则化[２４]策略,以防止数值偏离过大.奖励

计算如下:
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R(st,at)＝Sacc(q′,a)－βKL(MQ‖Mθ) (４)

其中,Sacc是qt′生成答案a′x与准确答案ax的准确率,Mθ是训练

阶段的固定模型.

其次,对 MQ的价值网络Vϕ进行初始化,从动作价值中减

去状态价值来降低学习过程中的方差,从而提高整个学习过

程的稳定性.然后,使用价值网络Vϕ构建优势函数A(st,at)

(AdvantageFunction):

δt＝R(st,at)＋Vϕ(st＋１)－Vϕ(st)

A(st,at)＝∑
∞

t＝０
λt′δt＋t′

{ (５)

其中,δt是时间步t 的时间差分误差,A(st,at)是遵循广义

优势估计(GeneralizedAdvantageEstimation,GAE)[２５]的优

势函数.

最后,对整个反馈训练的总损失Lppo进行计算,最终的损

失函数由价值损失Lϕ和策略损失[２６]Lθ组成.在价值损失Lϕ

的设计中,使用均方误差(MeanSquaredError,MSE)来衡量

预测值与实际回报之间的差异;在策略损失 θ中,通过比较

新旧策略的概率比值与优势函数A(st,at)的乘积,来反映在

相同状态下,新策略相对于旧策略采取某个动作的概率变化.

通过将上述两种损失相结合的方式进行训练,能够增强模型

对语义理解的长期记忆功能,具体计算式如式(６)所示:

θ＝E(st,at)~Mg min MG(st,at)
Mθ(st,at)A

(st,at)clip MG(st,at)
Mθ(st,at)

,１－ε,１＋ε( )A(st,at)( )[ ]
Lϕ＝E(st,at)~Mg (Vϕ(St)－Rt)２

ppo＝ θ＋ ϕ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

其中,clip函数表示裁剪的概率比率,其限制了概率比率的变

化范围,防止学习中更新步骤过大;ε为可调节的超参数,用

于限制策略更新的幅度.

图３　反馈训练过程

Fig．３　FeedbackＧdriventrainingprocess

３．３　目标知识选择

为提高细粒度检索的效率,评估查询是否超出当前的知

识边界,知识选择器 R定义了两种不同的反馈标记,如表２
所列.

表２　两种反馈标记

Table２　Twotypesoffeedbackmarkers

标记类型 输入 输出 定义

Retrieve q′,dn {Yes,No} 决定是否需要检索

Relevant q′,ax {０．０,０．１,􀆺,１．０} ax提供了多少有用信息

３．３．１　检索标记

对于给定查询q,通过判断模型是否需要使用外部文档

来回答该查询,即识别在知识边界内是否需要进行检索.近

期研究表明[２７],LLMs能够根据答案进行置信水平的自我评

估,知识选择模块利用自我评估机制来确定是否需要继续

检索.

具体而言,假设模型能够给出标准答案,即对于特定输入

进行多次采样后产生一个熵值较低的答案分布;反之,当模型

不确定响应时,则在答案分布中熵值会较高.评估答案分布

的熵值可以表示如下:

H(A|q)＝Ea~ R
[－logPr(A|q)]

＝Ea~ R
[－ ∑

ax∈A
logPr(ax|q,a＜x)] (７)

其中,设置熵的阈值为τ,如果 H(A|q)高于τ,则需要进行检

索并生成检索标记;反之,则无需检索的标记.

３．３．２　相关性标记

关于获得上下文与生成证据之间相关性软标签的方法,

受序列到序列模型[２８]的启发,根据文档与查询的相关程度来

生成目标词“true”和“false”的推理概率.

目标知识选择器 R根据输入查询与上下文的相关性分

类标记(“true”和“false”),对生成“true”和“false”标记的概率

进行归一化,以获得最终相关性概率分数.将“true”标记的

生成概率作为相关性标记的输出,按式(８)计算分数:

Strue＝ P(“true”|q,ax)
P(“true”|q,ax)＋P(“false”|q,ax) (８)

３．４　响应生成

响应生成器的功能是根据给定的查询段落对(q′,Ax)生

成正确响应.将任务理解和知识选择得到的结果,包括重写

的查询q′、检索到的相关段落Ax以及相关性标记,加入提示模

板中,以生成最终响应:

ax＝ G(q′,Ax) (９)

提示模板的设计对响应生成的性能有着重要的影响.本

文设计的响应生成提示模板如图４所示.在响应生成模块

中,将查询指令分为两部分.１)明确任务和要求:强调 G需

仔细阅读并理解查询问题的含义,避免出现响应偏离用户意

图的情况.２)引用相关上下文支撑回答:要求 G 参考相关

片段进行回答,使生成答案不仅是主观推测,更是有客观依

据的.

图４　响应生成使用的提示模板

Fig．４　Prompttemplatesusedforresponsegeneration

４　实验设置

４．１　数据集构建

为验证所提方法的有效性和通用性,在抽取式阅读理解

数据集和复杂多跳问答数据集上对 DFＧRAG 和各类基准进

行评估.
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抽 取 式 阅 读 理 解 数 据 集 包 含 了 Natural Question
(NQ)[２９].该数据集是一个开放域长尾分布的问答数据集,

由 Google收集的３０万个自然产生的问题答案对构成,要求

模型具备处理长篇文本以及理解其中逻辑关系和语境的

能力.

复杂多跳问答数据集涵盖 PopQA 数据集[３０]、TriviaQA
(TQA)数据集[３１]和 HotpotQA数据集[３２].

TriviaQA(TQA)是华盛顿大学发布的大规模阅读理解

数据集,包 含 超 过 ６５ 万 个 问 题Ｇ答 案Ｇ证 据 三 元 组.其 中

９．５万个问题Ｇ答案对由琐事爱好者编写,每个问题平均有６
个独立收集的证据文件,为问答提供了高质量的保障.

PopQA是一个开放领域的问答数据集,重点聚焦于大型

语言模型在处理受欢迎和不受欢迎实体方面的能力,为探索

和提升语言模型在复杂多变信息环境中的问答能力提供了独

特视角.该数据集包含１４０００个问题,在覆盖长尾实体的同

时考虑了问题的流行度得分.

HotpotQA由哈佛大学和斯坦福大学联合构建,是一个

大型多跳问答数据集,旨在推动机器智能在理解和解答复杂

问题方面的进步,是目前主流的用于提升模型理解和解答复

杂问题能力的数据集.该数据集由约１０万个多跳复杂问题

以及对应的答案对组成,同时包含佐证证据用于解释答案的

来源.

４．２　实验基准方法

在 TQA,PopQA,HotpotQA 和 NQ 数 据 集 上 对 DFＧ

RAG进行了实验,并将其与以下４种不同类型的基准进行

比较:

１)不具备查询重写策略和检索策略,只能直接处理查询

问题的基准.Llama２Ｇchat１３B
[９]与 ChatGPT 两种模型均能够

理解和回应复杂的查询,在处理和生成文本方面有着出色

表现.

２)具备动态检索策略,可根据查询内容确定检索时机的

基准.FLARE[３３]是一种多轮动态检索增强方法,通过训练

LLMs学习特定的反馈标记,从而在推理过程中控制检索时

机.SKR[３４]能够利用内部知识判断模型能否回答给定查询.

３)具备查询重写策略,能针对原始查询进行改进的基准.

RaFe[３５]利用一个公开可用的重新排序器对模型生成的重写

查询进行排序,选择最优查询进行检索.GenRead[３６]根据给

定问题构建相应的上下文文档,然后利用语言模型基于原始

问题和文档生成最终答案.

４)具备多种策略的基准,能够有效增强模型检索性能.

RAＧISF[３７]通过迭代处理和自反馈机制,利用文本相关性评

估、问 题 分 解 等 策 略,经 由 多 轮 对 话 优 化 搜 索 结 果.REＧ

RAG[３８]引入了一个相关性估计器,能够提供上下文之间的相

对相关性和置信度,并且提出了一种新的解码策略,利用建议

置信度选择依赖LLMs的参数知识而不是不相关的上下文.

４．３　评估标准

本文采用两种在检索增强生成实验中常用的评估指标对

模型进行评估.对比实验以模型生成的答案是否涵盖标准答

案为依据,使用精准匹配(ExactMatching,EM)作为标准指

标来评估模型的准确性;同时采用 Recall＠K作为评估指标,

通过评估检索到的K 个相关文档中包含标准答案的比例,检

验模型的检索性能.

４．４　实验环境设置

本文实验均在一台配备４块 V１００显卡和共计１２８GB显

存的机器上进行.将２０２０维基百科数据集[３９]作为大规模语

料库进行检索,以获取不同主题的文档,并采用 ContrieverＧ

MSＧMARCO[４０]进行相关文档检索.将 GLMＧ４作为实验的

黑盒大语言模型,且其在查询理解器的强化训练中充当重写

器和阅读器.在模型预训练阶段,分别从每个数据集中随机

抽取２０００个问答对,使用 GLMＧ４进行查询重写和标签标注

(相关性和是否检索).使用 T５Ｇlarge模型作为查询理解器的

基础模型,通过PPO算法进行反馈训练.将epoch设置为２,

批量大小设为３２,学习率设为５×１０－５,限幅范围参数 和 KL
发散系数βKL均默认设置为０．２.使用黑盒大语言模型生成的

标签进行微调,并测试了Llama２１３B作为知识选择器和响应生

成器基础模型的性能.训练期间采用３×１０－４的学习率,将

epoch设置为２,批量大小设置为１６,为使检索更加地频繁,将

检索熵的阈值τ设置为０．２.具体的实验参数设置如表３
所列.

表３　实验参数设置

Table３　Experimentalparameterconfiguration

模型 参数 数值

T５Ｇlarge

BatchSize ３２
学习率 ５×１０－５

epoch ２
KL发散系数 ０．２

Llama２１３B

BatchSize １６
学习率 ３×１０－４

epoch ２
检索阈值 ０．２

５　实验与结果分析

５．１　主要结果

５．１．１　基线模型实验对比分析

为验证 DFＧRAG的有效性,将其与近３年内带有检索模

块及重写模块的模型进行对比.对比实验结果如表４所列.

表４　在４种不同数据集上的基线对比实验结果

Table４　Baselinecomparisonresultsonfourdifferentdatasets
(％)

方法 TriviaQA PopQA HotpotQA NQ

Llama２Ｇchat１３B ６０．９ ２０．９ １５．８ ２２．８

ChatGPT ６７．５ ３５．４ ３０．２ ２９．２

FLARE ５６．７ － １４．９ －

SKR ５５．４ ３７．２ １８．９ ２０．８

RaFe ５３．０ － １９．８ ３２．７

GenRead ６８．０ ３４．７ － －

RAＧISF ７１．４ ３６．１ ２６．９ ３１．３

REＧRAG ４６．７ － － ３３．９

DFＧRAG ６９．４ ３７．８ ３１．５ ３４．９

从表４能够看出,所提方法在３个数据集上的表现要明

显优于其他方法.在与直接检索基准进行比较时,DFＧRAG
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的准确率平均提高了７．１个百分点,这表明有效的策略能够

帮助模型更准确地预测出正确答案,充分证明了 DFＧRAG的

有效性.

与具备动态检索策略的基准相比,DFＧRAG在性能上平

均提高了５．５个百分点.实验结果表明,不同的检索时机选

择策略对模型的准确率有着极大影响.若检索增强在错误的

地方进行,不但不会提高检索生成的质量,反而还会影响模型

的判断.实验发现,基于固定规则的检索方法(如 FLARE和

SKR)并不总是优于直接检索问答的方法,因此应针对大语言

模型的信息需求来激活对外部知识的调用.

与具备重写策略的基准相比,DFＧRAG展现出了更高的

性能,准确率平均提升了５个百分点.这表明在处理模糊查

询和复杂查询时,本文方法能够更有效地识别并查询每个问

题的完整语义.

与具备多种策略的基准相比,DFＧRAG 在 PopQA,NQ
和 HotpotQA数据集上的表现均更优,但在 TriviaQA数据集

上的性能比 RAＧISF差.经分析发现,当进行查询重写时,复

杂问题无法补偿全面的参数知识,反而会带来噪声影响.大

语言模型对查询进行重写后,重写语句的意思可能会偏离原

始意思.此外,在把控检索时机时,复杂多跳问题往往会增加

模型对不相关内容筛查的负担,极易产生幻觉.

综上所述,本文提出的动态细粒度检索增强生成方法

DFＧRAG在４种不同开放领数据集上均表现出色,实验结果

有力证明了该方法在查询重写和检索增强任务中的有效性.

５．１．２　反馈标签效果分析

本节实验在模型检索任务中加入两种反馈标签(外部检

索标签和相关性标签)的标注,根据反馈标签在不同模型中的

运用情况做出相应的判断,以探究每个反馈标签对模型性能

的影响.具体而言,采用了直接进行检索生成、仅采用外部检

索标签、仅采用相关性标签和同时采用两种反馈标签４种不

同的模型进行了对比实验.为了探索每个标签的效果,在

TriviaQA数据集上进行对比实验,评估检索到的文档的召回

率和根据文档回答的准确率,以比较它们在检索生成任务中

的效果.这种细致的对比分析有助于理解不同检索标签在检

索生成任务中的作用和效果,为未来的研究和应用提供帮助.

根据图５和图６的实验结果,在检索生成任务中选用基

于两种反馈标签的模型表现最佳,验证了两种反馈标签的有

效性.在模型召回率对比分析中,在采用 TopＧ１００相关文档

情况下,外部检索标签与仅使用直接检索相比,召回率分数提

升了１３．８％,而与使用两种反馈标签相比,召回率分数略低.

实验结果体现出,采用外部检索的方式进行响应生成能有效

提高提示指令中上下文的相关性.对于仅使用相关性标签,

与其他３种基线模型相比,召回率比直接检索高出１．６个百

分点,证明了相关性标签的有效性;但与其他两种基线模型的

召回率相差过大,造成这种现象的原因是初次检索的维基百

科语料库与 TriviaQA开放数据集上的文档相关性较低.在

模型准确率对比分析中,３种使用反馈标签的模型比直接检

索生成模型在准确率上分别提升了１３．９％,１２．１％和３．６％,

进一步验证了将两种反馈标签作用在模型上对模型性能的提

升有显著贡献.

图５　模型召回率对比分析

Fig．５　Comparisonandanalysisofmodelrecallrates

图６　模型生成准确率对比分析

Fig．６　Comparisonandanalysisofmodelgenerationaccuracy

５．１．３　重写模型效率对比分析

为验证本研究提出的重写模型的有效性,在查询重写任

务上将其与基于重写查询方法的模型进行对比.在 HotＧ

potQA和PopQA数据集上进行对比实验的结果如表５所

列.实验数据显示,查询理解器和调用 GLMＧ４黑盒 LLMs
在进行查询重写任务后,模型在响应生成的准确率和召回率

上都有所提升,表明该方法在提升模型性能方面是有效的.

表５　重写查询模型对比分析

Table５　Comparisonandanalysisofqueryrewritingmodels
(％)

模型 方法步骤
HotpotQA

EM Recall
PopQA

EM Recall

DFＧRAG
直接检索生成 ２７．３ ８１．２ ３２．４ ８１．１

查询重写后检索生成 ２９．６ ８４．７ ３５．２ ８２．３

GLMＧ４
直接检索生成 ２８．６ ８３．５ ３４．２ ８３．９

查询重写后检索生成 ２９．３ ８４．０ ３７．３ ８５．７

具体而言,无论是调用黑盒 LLMs作为重写器还是使用

训练过的重写器,在查询重写任务上都能带来模型性能的提

升.在 HotpotQA和PopQA数据集上,两种模型在重写查询

后的响应生成的准确率均比直接查询高,分别提升了５．４％
和８．８％,召回率分别提升了２．４％和１．７％.在 PopQA 数

据集上,采用微调训练过的 T５Ｇlarge重写模型性能略低于调

用黑盒LLMs模型,造成此结果的原因有两方面:一方面,在

检索相关文档上本文方法使用的是维基百科语料库,相关文

档数量要远低于调用LLMs;另一方面,黑盒 LLMs的训练规

模和模型数据都是远超轻量化的预训练模型的.在 HotＧ

potQA数据集上,查询理解器的效率与调用黑盒 LLMs进行

查询重写相差不大,甚至还略高,这表明在处理复杂查询任务

时,黑盒 LLMs对问题的过度泛化和噪声的引入,影响了模

型对问题的语义理解能力.因此,在处理特定领域和特定任

务的查询重写时,使用结合强化学习训练和监督微调的查询
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重写模型能提高模型对用户需求的理解能力.

５．１．４　模型超参数调优实验分析

本小节实验中,对于检索模块,对调用外部检索的阈值超

参数τ的调整采用逐步优化的方法,对τ∈{０,０．１,０．２,􀆺,１}

进行调整,最终找出性能最佳的阈值超参数,并对模型的检索

效率和准确性进行平衡分析.

具体而言,在 HotpotQA数据集上评估了模型在不同阈

值τ(τ值越大表明进行外部检索的次数越少)下的性能,以此

分析这种根据熵的阈值来判定是否进行外部检索的方法是如

何影响模型整体准确性和检索频率的.图７的实验结果显

示,随着检索阈值的增加,检索频率和精准匹配率都呈现出下

降趋势,这表明,在更高阈值下进行检索时,模型更倾向于能

够完全理解查询的语义并有相应的上下文能够帮助解答问

题,从而减少了不必要的外部检索.当检索阈值在０~０．２
时,精准匹配率的下降趋势相对缓慢,而检索频率下降较快;

当检索阈值为０．２时两者的差距最大,即使用相对小的检索

频率能让模型得到更高的效率;之后随着检索阈值的进一步

增加,精准匹配率与检索频率的差距逐渐减小.在０．４~０．８
的区间时,精准匹配率甚至超过检索频率的下降速度,这对模

型效率来说是负增长的.因此,在检索阈值的设置上,过低的

阈值会导致产生无效的外部检索,也会延长模型的响应时间;

而过高的阈值则会导致错过一些有用的信息.因此,需要在

检索频率和准确率之间找到一个平衡点,以提高模型的整体

性能.

图７　检索效率与生成准确性的对比分析

Fig．７　Comparisonandanalysisofretrievalefficiencyand

generationaccuracy

５．２　消融实验

本文对模型主要进行了两个方面的改进:首先引入查询

重写模块帮助模型更全面地理解复杂查询中所包含的问题,

从而增强模型对用户需求的理解;随后,使用按需调用外部检

索的方法,以一种更准确且灵活的方式来提高模型面对超出

知识边界问题的解决能力.为了评估 DFＧRAG 不同组成部

分对整体性能的影响,将其拆分为以下两种模型.

查询理解器＋响应生成器:仅进行查询重写,不进行检索

时机的选择.该模型旨在研究针对模块动态检索的效率及其

对模型性能的影响.

知识选择器＋响应生成器:不对查询进行重写,直接进行

检索时机的选择.通过实验研究重写模型对整体性能的影响

以及其在语义分析方面的能力.

所有消融实验均使用 T５Ｇlarge和 Llama２１３B作为基础模

型.在PopQA和 HotpotQA数据集上进行了测试,并使用文

档的召回率和从文档中检索到答案的精准匹配率来评估两个

模块的效果,最终将模型评估结果与直接检索和 DFＧRAG进

行了比较.

５．２．１　任务理解效果对比分析

图８展示了查询理解器＋响应生成器模型在 HotpotQA
数据集上与不同架构模型的 Recall＠K比较结果.与直接检

索模型相比,重写查询后的检索通过对查询进行补充和问题

的理解提升了模型的性能.实验结果充分验证了对用户查询

进行全面语义分析的方法能够帮助 LLMs有效地处理模棱

两可和复杂查询.在与采用重写模块和检索模块的模型比较

中,仅进行查询后重写方法的 Recall＠K 结果均低于 DFＧ
RAG,验证了查询理解器在模型框架中的有效性.

图８　HotpotQA数据集上前１００个文档的召回率

Fig．８　Recallrateofthetop１００documentsontheHotpotQA

dataset

本节实验中,将查询理解器的提示方法与删除信息性要

求的精简重写指令、RaFe方法中使用的提示指令进行比较,

以分析本文方法的提示指令在查询重写方面的能力.实验结

果如图９所示,相比于精简指令和其他重写方法中的指令,查
询理解器所用的提示指令对整个模型有着更高的性能提升.

这表明,在提示中使用更符合问题需求和任务场景的重写提

示,会显著提升查询的优化效果.本文方法的提示侧重于解

析查询中的专业术语以及尽可能多地提供有用信息,将查询

转化为语义上增强、清晰和基于标准术语的重写查询问题,并
生成多个不应相互重叠的查询,做到从不同粒度进行分析,以
此提高模型的整体性能.

图９　采用不同提示指令的召回率对比分析

Fig．９　Comparisonandanalysisofrecallratesusingdifferent

promptinstructions

５．２．２　知识选择作用分析

仅采用知识选择器和响应生成器的消融实验结果如表６
所列.与直接检索相比,其进行检索时机选择的精确率提高

约１３．９５个百分点,表明利用外部知识来解决超出当前知识

边界的问题,可显著提升响应生成的性能.与 DFＧRAG 相

比,其精确度降低了２．３５个百分点.结合上一节实验,充分
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证明查询理解器与知识选择器能提升模型性能,而两者结合

使用时,效果更加显著.实验结果有力证实,查询理解器和知

识选择器两个子模块不仅增强了模型对复杂查询的理解能

力,还在提高检索生成质量的同时减轻了不相关检索段落引

起的负面影响.

表６　３种模型的精准匹配结果

Table６　Exactmatchingresultsofthreemodels
(％)

方法 HotpotQA PopQA
直接检索 １５．８ ２０．９

动态检索策略 ２８．４ ３６．２
DFＧRAG ３１．５ ３７．８

结束语　如何更好地让模型理解模糊复杂的查询以及动

态选择检索的时机,进而实现细粒度检索,一直是极具应用价

值的研究课题.本文提出一种新的模块化检索增强生成框

架,即动态细粒度检索增强生成(DFＧRAG),通过增强查询重

写和检索时机的选择来提高响应生成的准确率.DFＧRAG借

助黑盒大语言模型对查询中的专业术语进行扩充,将其重写

为更容易理解的查询,提高了模型检索的有效性;同时,在检

索过程中充分利用外部知识来解决超出知识边界的信息,提
高了模型的性能.实验结果表明,它在不同数据集和任务中

均展现出优于其他各类基准的性能,但仍不可避免地存在幻

觉问题.
在未来的工作中,为了全面研究 DFＧRAG框架的性能以

提高模型对领域知识理解的性能,研究数据集将不再局限于

开放域数据集,而会扩展到更多如数学推理、医学等垂直领域

数据集,以探寻提升模型对查询语义理解和知识选择等能力

的更好方法.另外,还计划研究不同的动态检索方法,以满足

现阶段大语言模型的各种需求,最终实现对用户问题的快速

检索.
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