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第十一讲
检索增强生成 



背景
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通用大模型通常缺少企业私有数据和垂直行业知识，对内部流程、专业术语、业务规则、项
目经验和历史案例了解不足。

缺乏特定领域的专业知识

由于大模型主要依靠参数中的统计模式生成答案，在缺少外部事实依据时，可能会编造不存
在的概念、数据、出处或结论。幻觉问题使模型难以直接承担严肃业务中的事实问答和决策
支持任务。

幻觉

大模型的知识存在训练截止时间，无法天然感知最新发生的事实变化，例如政策调整、产品
更新、市场价格、企业制度变更和实时业务状态等。

过旧的知识
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大模型的缺
陷



幻觉问题
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大模型的知识来自哪里

5Knowledge Circuits in Pretrained Transformers



参数记忆的局限性
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知识过时
训练完成后内部知识固化，无法回答动态变化的问题。

私有知识缺失
私域数据不会公开发布到互联网，通用大模型在专业领域存在知识盲点

难以溯源
模型答案依赖海量训练中的知识共现，无法追溯回答的依据

更新成本高
通过SFT把频繁变化的知识写进参数，通常不如更新知识库方便。

关键缺口 新知识、私有知识、来源引用、实时更新。



检索增强生成
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在回答问题或生成文本时，
RAG 会先从大量文档中检索
与问题相关的信息，然后由
大语言模型基于这些信息生
成答案。通过接入外部知识
库，模型无需针对每一个具
体任务重新训练整个大模型。
RAG 尤其适用于知识密集型
任务。



RAG-微调-提示词
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提示词工程

微调

检索增强生成

大模型的增强方式



闭卷考试VS开卷考试
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RAG的价值
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知识可更新
资料变了，更新知识库比重训模型更直接。

接入私有知识
课程讲义、企业制度、个人笔记都可以成为知识
源。

降低幻觉风险
模型基于检索证据回答，而不是完全凭记忆。

支持引用
答案可以指向文档、页码或 URL，便于检查。

降低更新成本
频繁变化的信息放在知识库里更灵活。

增强大模型应用的可解释性
大模型高风险高价值领域应用的可解释性



1 RAG整体框架
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Naive RAG
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索引

召回

生成

文档解析、切分、向量化，构建知识索引

根据问题检索相关文档片段，补充上下文

结合问题与检索结果，生成可靠答案



Advance RAG
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数据索引优化

预召回处理

后召回处理

滑动窗口、细粒度分割、添加元数据

检索路径、摘要、重写及置信度判断

重排、过滤



Modular RAG 
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模块化的 RAG 架构，
将索引、检索、重排、
路由、压缩、生成、
验证等能力拆成独立
模块，并通过灵活编
排来提升 RAG 系统
的准确性、可控性和
适应性。



Part1:离线索引
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Part2：在线增强
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1 RAG整体框架
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文档处理
2.1 数据解析



RAG数据源
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结构化数据
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结构明确

数据遵循固定 

schema，例如表头、

字段、主键、实体

类型和关系类型

语义关系清晰

表格通过行列关系

表达含义，知识图

谱通过实体和边表

达关系

适合精确查询

支持条件筛选、聚

合统计、数值计算、

实体查询和路径推

理

可解释性较强

结果可以追溯到具

体字段、单元格、

实体、关系或子图



半/非结构化数据
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结构不固定

没有统一字段、行列

或 schema，文档格式

随来源和场景变化

内容形态复杂

同时包含正文、标题、

表格、图片、公式、

脚注、页眉页脚等

上下文依赖强

信息含义依赖章节层

级、阅读顺序、页面

位置和前后文关系



多模态数据
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信息形态多样

包括图像、音频、

视频等，不再局限

于纯文本

语义更丰富

能表达场景、物体、

声音、动作、情绪

和时间变化

解析门槛更高

需要 OCR、ASR、

视觉理解、视频分

段等预处理

检索方式更复杂

可使用文本检索、

图像检索、音频检

索、视频检索或跨

模态检索



文档解析：从文件到文本
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文档解析：从文件到文本
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OCR
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OCR，即光学字
符识别，用于从
扫描件、图片、
截图或手写文档
中识别文字内容，
并将其转换为机
器可处理的文本。



版面结构识别
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识别这些结构信息可以帮助 RAG 在
文档解析阶段保留标题层级、段落
边界、表格区域、图注和页码信息，
从而提升 chunking、metadata 构
建、引用定位和答案可信度。



表格解析
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表头、行列关系、合并
单元格和数据区域共同
决定了单元格的真实含
义。表格解析的目标是
将 PDF 或图片中的视
觉表格还原为结构化表
示，使模型能够基于正
确的行列语义进行检索、
计算和回答。



Meta Data标记
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Metadata 是文档内容之
外的描述信息，用于标
记来源、时间、作者、
章节、页码、权限和业
务标签

在 RAG 中，metadata 
可以帮助系统进行检索
过滤、结果排序、来源
引用、权限控制和版本
追踪，从而提升召回准
确性和答案可信度。



文件清洗：去重、去噪、去模版
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去重 去模版去噪

1.对完全相同的文本段落进行哈
希化处理。

2.针对相似内容，使用 SimHash 
或 MinHash 算法合并高相似度文
档。

3.构建图谱时，对来自不同来源
的实体进行实体对齐

1.内容净化：去除HTML标签、
Markdown格式字符、乱码、不
必要的特殊符号。
2.删除文档页眉、页脚、广告
文字、广告链接等。

3.合并被强行断开的行（PDF
转义问题），统一标点和编码
（如UTF-8）

删除反复出现、信息增量较低的
文本。



1 RAG整体框架
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文档处理
2.1 数据解析 2.2 文档拆分



为什么需要Chunking

嵌入模型限制 LLM上下文限制

目前闭源 API 的长上下文第一梯队 Grok 4.1 Fast：2M；GPT-5.5 / 

GPT-5.4、Claude Opus 4.7 / 

Sonnet 4.6、Gemini 3.1 Pro / 2.5 

Pro / 2.5 Flash、Amazon Nova 

Premier：约 1M。

中文/国内模型长上下文主流档位 Qwen3-Max：262K，Qwen3 开放

权重可原生 262K、扩展到 1M；

Kimi K2：128K/部分版本 256K；

GLM-4.5：128K；DeepSeek-V3.2：

128K-164K。



什么是chunk



chunk size



分块策略-固定大小切分



语义切分



递归切分



递归切分



文档结构切分



文档结构切分



模型生成切分
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RAG详述
2.1 数据解析 2.2 文档拆分
2.3 文档向量化



什么是Embeding



Embedding在检索中的作用

语义检索的基础 检索质量的关键



Embedding-静态词嵌入



Embedding-动态上下文嵌入



Embedding-动态上下文嵌入



Embedding-定向训练



Embedding-多模态



Embedding model 训练策略

度量学习 对比学习



嵌入模型选型
MTEB (Massive Text Embedding Benchmark

https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard


嵌入模型选型-指标

任务

语言

模型规模

模型上文长度

对于 RAG 应用，需要重点关注模型在 Retrieval (检索) 任务下的排名。

对于 RAG 应用，模型是否支持当前业务数据所使用的语言

模型越大，通常性能越好，但对硬件（显存）的要求也越高，推理速度也越慢

模型能处理的文本长度上限，影响分块策略的设计



向量数据库-嵌入向量存储



向量数据库-特点



向量数据库选型
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文档处理
2.1 数据解析 2.2 文档拆分
2.3 文档向量化
文档检索



什么是检索



RAG检索



稀疏检索-BM25



密集检索-向量相似度检索



相似度度量

欧式距离

余弦相似度

点积相似度

曼哈顿距离

切比雪夫距离

。。。



混合检索



混合检索-倒数排名融合RRF

各检索器检索并计分

不同检索器得分排名

根据文档排名赋分

得到文本相似度最终排序



检索增强-Rerank



检索增强-Rerank
以下是一个文档列表，每个文档都有一个编号和摘要。同
时提供一个问题。请根据问题，按相关性顺序列出您认为
需要查阅的文档编号，并给出相关性分数（1-10分）。请
不要包含与问题无关的文档。

示例格式:
文档 1: <文档1的摘要>
文档 2: <文档2的摘要>
...
文档 10: <文档10的摘要>

问题: <用户的问题>

回答:
Doc: 9, Relevance: 7
Doc: 3, Relevance: 4
Doc: 7, Relevance: 3



检索增强-Cross Encoder

每个文档单独计分



检索增强-比较
特性 RRF RankLLM Cross-Encoder

核心机制
融合多个排
名

LLM 推理，生成排序
列表

联合编码查询与文档，计算单一
相关分

计算成本
低（简单数
学计算）

中 (API 费用与延迟) 高（N次模型推理）

交互粒度 无（仅排名） 概念/语义级 句子级（Query-Doc Pair）

适用场景
多路召回结
果融合

高价值语义理解场景 Top-K 精排

65



检索后处理-压缩



检索后处理-矫正
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GraphRAG



原始RAG的缺陷

噪声、幻觉

上下文碎片化

关系理解缺失

多跳推理有限

跨文档能力弱

语义漂移

传统RAG的
缺陷



Graph RAG



Graph RAG vs RAG



Graph RAG pipeline



G-Indexing（索引构建）



G-Indexing（Graph Indexing）



G-Indexing（text Indexing）



G-Indexing（vector Indexing）



G-Retrieval（图检索）



G-Retrieval（输入增强）

通过丰富query信息以提升检
索效果。包括query扩展和
query分解。前者主要侧重于
为短查询补充信息，而后者
则专门处理复杂查询的分解。



G-Retrieval（检索粒度）



G-Retrieval（检索范式）

单轮检索

迭代检索

多阶段检索



G-Retrieval（检索结果增强）



G-Generation（基于图检索的LLM生成）



怎么把图转换为LLM输入



怎么把图转换为LLM输入

query



G-Generation（生成前增强）

图的自然语言改写

子图信息补充

query重写

推理规划



G-Generation（生成中增强）



G-Generation（生成后增强）
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