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摘摘摘要要要

大型语言模型(LLM) 在各种自然语言任务上表现出了卓越的性能，但它们很容易受到
过时数据和特定领域限制的影响。为了应对这些挑战，研究人员整合不同来源的外部
信息来增强大语言模型，具体方法如检索增强等。在本文中，我们综合讨论了检索增
强技术的发展趋势，包括检索时机规划、检索技术、以及检索结果的利用。此外，我
们介绍了当前可用于检索增强任务的数据集和评价方法，并指出了应用和潜在研究方
向。我们希望这项综述能够为社区提供对该研究领域的快速了解和全面概述，以启发
未来的研究工作。
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Abstract

Large language models (LLMs) have demonstrated outstanding performance in various
natural language tasks, but they are susceptible to issues caused by outdated data and
specific domain limitations. To address these challenges, researchers have integrated
external information from different sources to enhance the capabilities of large language
models, including retrieval-augmented generation methods. In this paper, we present
a review to discuss the development trends of retrieval-augmented techniques, includ-
ing retrieval timing strategies, retrieval paradigms, and utilization of retrieval results.
Additionally, we introduce the datasets and evaluation methods currently available for
retrieval-augmented tasks, and highlight applications and future potential research di-
rections. We hope that this survey will provide the community with quick access and
a comprehensive overview of this research area, to inspire future research efforts.
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1 引引引言言言

大规模预训练语言模型已表现出将现实世界知识编码到参数中的强大潜力，以及解决各
种自然语言处理任务的非凡能力 (Brown et al., 2020; Hoffmann et al., 2022; Zeng et al., 2022;
Chowdhery et al., 2022; Touvron et al., 2023; Zhao et al., 2023b)。然而，在面对需要大量现
实世界知识作为参考的知识密集型任务时 (Petroni et al., 2021)，大模型仍然面临着严峻的挑
战。近期研究表明，大语言模型很难学习长尾知识 (Kandpal et al., 2023; Mallen et al., 2023)，
并且无法及时更新参数以捕捉不断变化的世界 (De Cao et al., 2021; Kasai et al., 2024)（例
如，ChatGPT0的参数仅包含2021年9月之前的信息，完全不了解最新的世界知识。）。此外，
大模型还会遇到幻觉问题 (Zhang et al., 2023; Rawte et al., 2023; Huang et al., 2023)。为了缓
解这些问题，大量研究尝试利用检索外部知识的手段增强语言模型的知识能力 (Mallen et al.,
2023; Shi et al., 2023b; Trivedi et al., 2023)，这类方法一般采用现成的检索模型从外部语料库
中获取相关文档，以帮助大型语言模型更好地进行内容生成。
检索增强技术能够在推理阶段以非参数化形式利用外部知识，其框架通常由检索器和生成

器组成。当前已有工作探索了以端到端方式训练整个检索器-语言模型系统的不同方法：使用
检索增强序列对数似然 (Lewis et al., 2020b; Borgeaud et al., 2022)、解码器中融合注意力蒸
馏 (Borgeaud et al., 2022; Izacard et al., 2023)或知识图 (Ju et al., 2022)。当越来越多的独特需
求出现时，这种微调的成本可能会很高 (Maronikolakis and Schütze, 2021)。更重要的是，许多
大型语言模型只能通过黑盒API 访问 (Ouyang et al., 2022; Achiam et al., 2023)。这些API 允
许用户提交查询并接收响应，但通常不支持微调。
在本文中，我们以检索策略和内容处理策略为中心，整理现有的检索增强技术。我们先规

范化检索增强技术的范式（§2），然后从检索前、检索时和检索后三个阶段总结现有的检索增
强方法会面临的三个重要问题：（§3）什么时候需要通过检索来增强大型语言模型？（§4）如
何准确高效地检索得到相关信息？（§5）如何利用检索得到的信息和知识优化大模型生成的内
容？此外，我们介绍了当前适用于检索增强任务的数据集（§6）和评价方法（§7），并提供了
一些对未来研究的前瞻性思考以促进该领域的进一步发展（§8）。

2 检检检索索索增增增强强强定定定义义义

当前文本生成框架遵循以下范式：给定输入上文信息 x，θ 参数化的预训练语言模型
通过概率建模 pθ(y|x) =

∏
i pθ(yi|y<i, x) 生成相关内容 y。由于大规模预训练语言模型的 θ

参数难以跟随现实的变化实时更新，检索增强技术则尝试在生成范式中添加辅助的检索
知识 pθ(y|x, d) =

∏
i pθ(yi|y<i, x, d) 以扩展语言模型的能力，其中 d 是从外部知识或语料

库 d1, . . . , dn ∈ D 中获取的辅助信息。检索增强的工作流程可以简单举例阐述：假设用户向预
训练大模型 pθ 询问关于最近实事动态 x 的评论，检索增强系统需要将 x 转写成合适的查询 q
并以此从最新的外部知识库 D 中来检索相关信息 [d1, . . . , di]，进行必要的处理后作为 d 交给语
言模型生成对应的回复。这样一种检索生成范式需要面对的问题主要有三点：

1. 检索的时机：面对当前上文信息 x 时，语言模型 pθ 的能力是否足够生成所需内容，是否
需要进行检索补充信息？即需要能够提前估计生成内容 y ∼ pθ(y|x) 的质量。

2. 检索的策略：如何将当前上文 x 转变为有效的查询 q ，并快速准确地从外部知识库 D 中
获取相关文档 [d1, . . . , di] ？

3. 检索结果的使用：如何将相关文档 [d1, . . . , di] 转换为适合语言模型 pθ 理解与使用的辅助
信息 d ？

3 检检检索索索时时时机机机规规规划划划

检索时机规划是指在检索开始之前，模型发起检索请求是被动还是主动。我们称预先设
定好的检索流程为被动规划，基于大模型反馈的检索请求发起为主动检索。由于检索算法和
检索数据来源的限制，检索得到的内容并不是百分百相关且准确。Shi et al. (2023a) 和 Wu et

©2024 中国计算语言学大会
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检索增强

检索时机规划(§3)

基于规则的判断(§3.1)
PopQA (Mallen et al., 2022), Si et al. (2022),
SelfCheckGPT (Manakul et al., 2023), FLARE (Jiang et al., 2023d),
Self-DC (Wang et al., 2024a), AdaptiveRAG (Jeong et al., 2024);

基于模型自我反思
的判断(§3.2)

Kadavath et al. (2022), Knowledge Card (Feng et al., 2023b),
SKR (Wang et al., 2023b), Ren et al. (2023a),
Self-RAG (Asai et al., 2023);

检索范式(§4)

传统范式(§4.1)
BM25 (Robertson and Zaragoza, 2009), DPR (Karpukhin et al., 2020),
REPLUG LSR (Shi et al., 2023b), AAR (Yu et al., 2023d),
Query2doc (Wang et al., 2023a), Ma et al. (2023);

生成式检索(§4.2)

生成标识符: GENRE (De Cao et al., 2020), Lee et al. (2022),
DSI (Tay et al., 2022), Wang et al. (2022)，
SEAL (Bevilacqua et al., 2022), Li et al. (2023d);

生成文档: Generate-then-read (Yu et al., 2023b),
RECITE (Sun et al., 2022),
PKG (Luo et al., 2023b), Feng et al. (2023a);

检索结果利用(§5)

知识冲突(§5.1)

内部冲突 (5.1.1): Neeman et al. (2023), Li et al. (2023a),
Zhou et al. (2023), Xie et al. (2023);

外部冲突 (5.1.2): Zhang et al. (2021), Du et al. (2022),
Chen et al. (2019), Chen et al. (2022);

输入数据过滤(§5.2)

Yoran et al. (2023), Baek et al. (2023a), Ren et al. (2023b),
Selective Context (Li et al., 2023e), RECOMP (Xu et al., 2023),
TCRA-LLM (Liu et al., 2023), Semantic Compression (Fei et al., 2023),
LLMLingua (Jiang et al., 2023a), LongLLMLingua (Jiang et al., 2023b),
PCRA (Yang et al., 2023), FILCO (Wang et al., 2023c);

文档利用方法(§5.3)

Khattab et al. (2022), RR (He et al., 2022),
IRCoT (Trivedi et al., 2023), Self-ask (Press et al., 2023),
ReAct (Yao et al., 2023), Verify-and-Edit (Zhao et al., 2023a),
RARR (Gao et al., 2023), LLM-AUGMENTER (Peng et al., 2023);

数据集(§6)

单跳问答(§6.1) Natural Questions (Trivedi et al., 2023), TriviaQA (Press et al., 2023),
PopQA (Yao et al., 2023);

多跳问答(§6.2) HotPotQA (Yang et al., 2018), 2WikiMultiHopQA (Ho et al., 2020),
MuSiQue (Trivedi et al., 2022), Bamboogle (Press et al., 2023);

事实检查(§6.3) Fever (Thorne et al., 2018), Feverous (Aly et al., 2021),
FoolMeTwice (Eisenschlos et al., 2021);

复杂推理(§6.4)
StrategyQA (Geva et al., 2021), CommonsenseQA (Talmor et al., 2019),
CommonsenseQA2.0 (Talmor et al., 2022), CSQA (Saha et al., 2018),
TempQuestions (Jia et al., 2018), INFOTABS (Gupta et al., 2020);

评价方法(§7)
生成结果(§7.1) EM, F1, Accuracy, ROUGE;

检索内容(§7.2) Hit Rate, MAP, MRR, NDCG, 信息冗余度, 与查询的相关性,
对下游任务的生成结果的影响;

应用和推理(§8)

应用(§8.1)
LangChain (Chase, 2022), LLAMA-Index (Liu, 2022),
PipeRAG (Jiang et al., 2024), ChatDoctor (Li et al., 2023f),
ChatPDF, New Bing, ERNIE Bot, Spark, Skywork;

未来(§8.2)

多源知识增强 (8.2.1)

知识增强的多模态大语言模型 (8.2.2): Chen et al. (2023b),
RA-CM3 (Yasunaga et al., 2023);

基于大型语言模型的代理 (8.2.3): Qian et al. (2023), (Li et al., 2023b)

Figure 1: 以检索策略和内容处理策略为中心的检索增强技术分类

al. (2024) 的研究表明：大模型解决问题的能力很容易被输入上下文中不相关但具有误导性的内
容干扰。Chen et al. (2023a) 认为，虽然大模型具有一定程度的噪声鲁棒性，但它们在负面信
息过滤、信息整合和处理虚假信息方面仍有很大的困难。因此当模型固有的参数化知识足以回
答相关问题时，过度检索并不能为最终结果带来增益。由此，本章将深入研究主动检索方法。

对于主动检索来说，一个非常重要的问题是了解大模型的知识边界 (Yin et al., 2023a)并确
定何时检索补充知识。根据判断知识边界的方法可将目前的主动检索判断为两类：基于规则的
判断和基于模型自我反思的判断。
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3.1 基基基于于于规规规则则则的的的判判判断断断

一个简单直观的想法是设置一个指标和阈值。当指标高于或低于阈值时，我们触发检索器
来获取相关文档。Kandpal et al. (2022)研究大型语言模型记忆的知识与预训练数据集的信息
之间的关系。他们观察到在某些问答数据集上的准确率和相关文档数量之间存在很强的相关性
和因果关系，因此得到结论：语言模型回答基于事实的问题的能力与预训练期间看到的与该问
题相关的文档数量有关。为了深入分析大模型的参数化知识与数据流行度之间的关系，Mallen
et al. (2022)构建一个开放域问答数据集PopQA，其中包含来自维基百科的实体流行度。然后，
他们设计了一种自适应检索方法，仅对流行度低于流行度阈值的问题使用检索。除了流行度
之外，Jiang et al. (2020)表明大模型往往经过良好校准，低概率或置信度通常表明缺乏相关知
识。Si et al. (2022)和 Manakul et al. (2023)利用词语概率来指示其输出的不确定性。遵循这个
想法，Jiang et al. (2023d)提出了一种基于置信度的主动检索方法，名为FLARE。如果生成的
句子中每个单词的置信度高于阈值，则它们接受该句子而不检索附加信息。否则，它们主动触
发检索并利用检索到的相关信息重新生成当前句子。Self-DC (Wang et al., 2024a)则将模型响
应的置信度得分划分为三组：未知、不确定和已知。引导大模型按需自适应性地调用不同的方
法，被视为未知的查询通过顺序检索增强流水线进行处理，而那些具有不确定性的查询则被分
解为子问题以生成答案。AdaptiveRAG (Jeong et al., 2024)则训练一个较小的语言模型作为分
类器，判断查询的复杂性，动态决定是否检索，

3.2 基基基于于于模模模型型型自自自我我我反反反思思思的的的判判判断断断

基于模型自我反思的判断方法即让大模型根据问题以生成的方式判断是否触发检索。考
虑到大语言模型具有非常强大的能力，一些研究人员直接使用大语言模型来确定是否需要检
索。Yin et al. (2023b)通过评估大模型识别无法回答或不可知问题的能力来研究他们的自我认
知边界。Kadavathet al. (2022)提示大模型预测他们的回答是否可靠的概率。这些不可靠的回
答表明大模型需要额外的信息来回答相应的问题。Feng et al. (2023b)询问大模型“您需要更多
信息吗？（是或否）”来通过情境学习来确定给定问题是否需要外部知识。SKR (Wang et al.,
2023b)构建了一个二元分类数据集，给定问题输出是否可回答。该数据集用于训练小模型或引
导大模型情境学习。Ren et al. (2023a)采用先验和后验判断指令来调查大模型是否能够在正常
设置和检索设置下感知自己的事实知识边界。先验判断询问大模型是否可以提供问题的答案。
事后判断要求大模型评估问题答案的正确性。他们观察到大模型对他们的事实知识边界的认识
不准确，并且在正常情况下有过度自信的倾向。Self-RAG (Asai et al., 2023)训练生成器来直接
生成检索标记来确定是否执行检索。

4 检检检索索索技技技术术术

在检索增强系统中，外部知识的质量和语言模型的能力共同决定了生成内容的上限。在当
前的语言模型规模和预训练开销下，微调语言模型以追踪最新的知识成本过高难以实现。而利
用高质量实时更新的外部知识则是目前最为有效的一种手段。获取得到外部知识的质量主要受
到两方面影响，一方面是检索数据源的质量，另一方面是检索方法的性能。传统的检索范式是
使用检索器从外部语料库（例如维基百科、知识图谱、网络文本等）获取相关文档。最近有一
种观点认为，既然大型语言模型可将现实世界知识编码到其参数中，那么是否可以通过提示模
型输出相关的内部知识以获得更准确内容。本章将从传统检索范式和生成式检索两方面介绍现
有检索范式。

4.1 传传传统统统检检检索索索

给定输入上下文 x，检索器旨在从语料库 D = d1, . . . , dm 中检索与 x 相关的一小组文档。
检索器有不同类型，包括基于术语的稀疏检索器、基于向量表示的稠密检索器和商业搜索引
擎。稀疏检索器通常使用 TF-IDF 或 BM25 实现 (Robertson and Zaragoza, 2009)，它通过倒
排索引有效地匹配关键字。然而，术语匹配方法对高度选择性的关键词和短语很敏感。稠密检
索器 (Karpukhin et al., 2020)将文本编码到连续的稠密语义空间中，其中由完全不同的词语组
成的同义词或复述仍然可以映射到彼此接近的向量。商业搜索引擎，例如谷歌和百度，是能够
检索最新世界知识的复杂系统。这三种方法各有不同的优势和应用场景，接下来我们重点关注
稠密检索器。
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给定文本段落的集合，稠密检索器的目标是在低维连续空间中索引所有段落，以便它可以
在运行时有效地检索与读者输入问题相关的前 k 个段落。稠密检索器使用稠密编码器 E(·)，它
将任何文本段落映射到 d 维实值向量。具体来说，编码器通过对 d 中词语的最后一个隐藏表示
进行平均池化，将每个文档 d ∈ D 映射到向量表示 E(d)。在查询时，将相同的编码器应用于
输入上下文 q 以获得查询向量表示 E(q)。查询向量表示和文档向量表示之间的相似度通过它们
的余弦相似度计算：

s(d, q) = cos(E(d), E(q))

通过以上步骤检索获得与输入 q 具有最高相似度分数的前 k 个文档。

由于微调大型语言模型的资源、成本以及黑盒限制，先前使语言模型适应检索器的工作
已不适用于当前，最近的工作尝试使检索器适应语言模型。REPLUG LSR (Shi et al., 2023b)
利用来自黑盒语言模型的监督信号进一步改进了 REPLUG 中的初始检索模型，即GPT-3
Curie (Brown et al., 2020)。AAR (Yu et al., 2023d)建议利用小规模语言模型为检索器训练提
供语言模型偏好的信号。训练后的检索器可以通过插入检索到的文档来直接用于辅助大型目标
语言模型。

与之前专注于调整检索器的研究不同，另一个研究方向侧重于弥合输入文本和查询真正需
要的知识之间的语义差距。Query2doc (Wang et al., 2023a)通过采用几次提示范例来提示大模
型生成伪文档。随后，通过合并伪文档来扩展原始查询。检索器模块使用这个新查询来检索相
关文档的列表。Ma et al. (2023)引入了用于检索增强的重写-检索-读取框架，可以进一步调整
该框架以适应大模型。他们还在检索器之前添加了查询重写步骤。与 Query2doc 不同的是，它
们采用可训练的语言模型来执行重写步骤。重写语言模型通过强化学习进行训练，以 LLM 表
现作为奖励。

4.2 生生生成成成式式式检检检索索索

生成式检索是一种新的检索范式，主要包括生成文档标识符字符串和生成完整文档两种。

前者使用标识符来减少无用信息量，使模型更容易记忆和学习 (Li et al., 2023d)。De Cao
et al. (2020)提出 GENRE，它通过生成实体文本本身来检索实体。GENRE 还可以应用于页面
级检索，其中每个文档都包含唯一的标题作为标识符。Lee et al. (2022)将生成检索引入多跳设
置，检索的项目是短句。Tay et al. (2022)提出了 DSI 方法，该方法采用数字 ID 作为文档的标
识符。Wang et al. (2022)通过生成更多查询作为额外的训练数据来改进 DSI。然而，基于 Id 的
数值方法通常在小型数据集上进行评估，部分原因是它们面临大规模扩展问题。Bevilacqua et
al. (2022)提出 SEAL，它采用子字符串作为标识符。检索过程是在 FM-Index结构上有效完成
的。Li et al. (2023d)提出了多视图标识符，从不同的角度代表一段段落，以增强生成检索并实
现最先进的性能。

后者的目标不是生成标识符，而是使用大型语言模型直接生成完整的文档。Generate-then-
read (Yu et al., 2023b)表明，生成的上下文文档比检索到的最热门文档更频繁地包含正确答案，
并且显著优于直接从大型语言模型生成答案，尽管没有包含任何新的外部信息。RECITE (Sun
et al., 2022)采用了类似的方法，它通过首先“背诵”相关信息然后生成输出来处理知识稠密
型 NLP 任务。PKG (Luo et al., 2023b)为大模型配备了背景知识生成模块来获取相关知识。

考虑到构建参数化知识模块的知识时效性和微调模型成本，可通过离线高效微调开源小语
言模型来存储任何知识。Feng et al. (2023a)建议通过集成专业语言模型，为通用大型语言模
型提供模块化和协作来源的知识。专业语言模型是在来自不同来源和领域的语料库上进行训练
的。他们还提出了三个级别的知识过滤器，以动态选择和细化生成的文档，并控制主题相关
性、文档简洁性和知识真实性。

总结：传统检索范式使用检索器从外部语料库中获取相关文档。然而，检索到的文档可能
包含与问题无关的嘈杂信息。另一种选择是使用大型语言模型直接生成相关文档，但无法获得
实时信息。所以我们应该根据实际场景做出合适的选择。

5 检检检索索索结结结果果果利利利用用用

在检索得到相关知识和信息之后，如何更有效地利用这些信息，辅助语言模型生成更高质
量的内容则至关重要。在语言模型进行生成之前，检索知识的质量需要严格把关，可利用噪声
过滤、思维链推理扩展、重新检索等手段进行输入过滤。同时，我们也需要探索如何让语言模
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型接受并理解检索知识，并利用该知识进行生成。在语言模型生成之后，检索知识同样可以作
为关键信息修正语言模型等生成结果。

5.1 知知知识识识冲冲冲突突突

在检索增强的大模型中，有两种知识来源有助于模型推理，但分工不明确且不透明。第一
个是通过预训练和微调灌输的隐式参数知识（即它们学习的权重）。第二个是上下文知识，通
常来源于检索器的文本段落。知识冲突是指所包含的信息不一致、矛盾。知识冲突有两种类
型：内部冲突和外部冲突。内部冲突是指大型语言模型中的知识与检索到的文档中的知识之间
的不一致。外部冲突是指检索到的多个文档之间不一致。

5.1.1 内内内部部部冲冲冲突突突

随着世界不断发展，记忆的事实可能会变得过时 (Lǐska et al., 2022; Kasai et al., 2024)。利
用包含相关知识的外部背景来增强大模型是一个有前途的方向。然而，此类方法面临的挑战是
大模型可能会坚持记住的事实并忽略所提供的上下文 (Longpre et al., 2021)。为了应对这一挑
战，最近的著作 (Neeman et al., 2023; Li et al., 2023a)对反事实背景下的大模型进行了微调，
其中原始事实被反事实的内容所取代。他们发现这种微调过程可以有效提高大模型对上下文的
利用率，而不是仅仅依赖他们的参数知识。Zhou et al. (2023)提出了一种使用提示来提高大模
型上下文忠实度的方法，无需额外的微调，这为大模型提供了一种更通用、更具成本效益的方
法。他们提出了各种提示策略来提高大模型的忠诚度，包括设计有效的提示和选择适当的上下
文演示。Xie et al. (2023)对大模型在遇到反记忆时的行为进行了全面和受控的调查。他们发
现，大模型的参数记忆既有支持性的证据，也有矛盾的证据，他们表现出强烈的确认偏差，并
倾向于坚持他们的参数记忆。

5.1.2 外外外部部部冲冲冲突突突

这种情况在某些段落已用新信息更新而其他段落仍然过时的环境中很常见 (Zhang and
Choi, 2021)。当段落被敌对地编辑为包含虚假信息时 (Du et al., 2022)，或者当段落由对答案有
不同意见的多人撰写时 (Chen et al., 2019)，也会发生此类冲突。Chen et al. (2022)模拟一种设
置，其中证据段落的子集受到干扰，以提出不同的答案，以反映检索返回混合信息包的现实场
景。他们发现，当不同的段落提出多个相互冲突的答案时，模型更喜欢与其参数知识相匹配的
答案。除了分析简单的内部和外部冲突之外，Xie et al. (2023)还对更复杂的知识冲突场景进行
了实验。在提供相关和不相关证据的情况下，大模型可以在一定程度上过滤掉不相关的证据。
然而，随着不相关证据数量的增加，这种能力就会减弱。

综上，知识冲突是一个非常重要的问题。然而，目前的研究主要集中在知识冲突的分析
上。下一步应该从不同方面解决知识冲突，比如输入数据过滤、改进文档利用方法等。

5.2 输输输入入入数数数据据据过过过滤滤滤

对于输入过滤，最直觉的方法是首先检索所有问题的相关文档，然后判断相关文档是否可
以回答问题。如果相关，大型语言模型会利用检索到的文档来生成答案。如果不相关，大型语
言模型会直接生成答案。Yoran et al. (2023)将检索到的文档和问题的相关性判断视为自然语
言推理(NLI) 问题 (Dagan et al., 2005; Bowman et al., 2015)，并使用训练有素的 BART-Large
NLI (Lewis et al., 2020a)模型来识别不相关的检索文档。检索到的文档作为前提，而问题和生
成的答案连接起来作为假设。Baek et al. (2023b)建议使用指令数据对大模型进行微调，以识别
输入问题和检索到的文档之间的相关性，并整合各种指令的结果，以进一步提高准确性。Ren
et al. (2023b)发现，纳入相关文献后，大模型自我评估的准确性有所提高，动态引入检索文献
对大模型来说是有效的。

除了二元判断检索得到的文档是否有帮助外，另一种思考输入过滤方法的角度是对检
索得到的内容进行文本摘要，保留其中与目标答案最相关的部分。文本摘要可分为抽取式
摘要和生成式摘要。抽取式摘要从检索结果中删除不重要的词语、句子或文档，保留关键
句和关键词组成摘要。生成式摘要则根据原文，生成新的词语、短语来组成摘要。Selective
Context (Li et al., 2023e)将词语合并为单元，然后基于自信息指标（即负对数似然）应用单
元级提示剪枝。RECOMP (Xu et al., 2023)基于表示相似度构造抽取式摘要数据训练 BERT，
使用 ChatGPT 生成式摘要数据微调 T5-Large。TCRA-LLM (Liu et al., 2023)则通过去掉句
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子中语义影响最小的词，基于语义压缩算法构造抽取式数据；利用 ChatGPT 构造不同长
度的生成式摘要构造生成式数据。SemanticCompression (Fei et al., 2023)提出了一种语义压
缩方法。它首先将文本分解成句子。接下来，它按主题将句子分组，然后总结每组内的句
子。LLMLingua (Jiang et al., 2023a)引入了一种从粗到细的方案进行过滤。最初，它执行段落
级别删减，然后根据生成模型提供的困惑度计算每个词语的重要性，同时保留重要的词语。为
了提高性能，LLMLingua 还提出了一个预算控制器，可以在输入提示的不同部分动态分配修剪
预算。LongLLMLingua (Jiang et al., 2023b)基于 LLMLingua 构建，引入了查询感知压缩，并
根据计算的重要性得分对检索到的文档进行重新排序。PCRA (Yang et al., 2023)则利用强化学
习范式，基于生成结果的反馈约束优化过检索内容过滤器，使其适用于黑盒大模型和不同检索
器。FILCO (Wang et al., 2023c)基于后验概率分布预测先验分布，即标注对生成标准答案影响
最大的句子作为目的摘要。Zhu et al. (2024)则从信息瓶颈的角度综合后验概率分布和内容冗余
程度两方面评估检索上下文质量。

5.3 文文文档档档利利利用用用方方方法法法

有了相关文档后，我们该如何利用它们来提高大语言模型的能力？一种常见的方法是将检
索到的文档添加到原始输入中，再将其输入到大型语言模型中以进行最终预测 (Khattab et al.,
2022; Yu et al., 2023b; Luo et al., 2023b; Feng et al., 2023b)。大型语言模型能够通过生成逐步
的自然语言推理步骤（称为思维链（CoT））来回答复杂的问题 (Wei et al., 2022)。由此引申
出将思维链和检索过程相结合来推理复杂问题，通过反复循环检索和生成来逐步细化结果。

He et al. (2022)提出了一种称为检索重新思考(RR)的后处理方法，用于在大模型中利用外
部知识。他们首先使用思想链（CoT）提示方法来生成一组多样化的推理路径。然后，他们使
用这些路径中的每个推理步骤来检索相关的外部知识，这使得RR 能够提供更忠实的解释和更
准确的预测。IRCoT (Trivedi et al., 2023)提出了一种交错方法，使用检索来指导思想链推理步
骤，并使用 CoT 推理来指导检索。Self-ask (Press et al., 2023) 建立在思想链提示的基础上，
但不是输出一个连续的、无界限的思想链。Self-ask 清楚地划分了每个子问题的开始和结束，
并使用搜索引擎来回答子问题。Luo et al. (2023a) 构建 CoT 数据集并训练模型在生成阶段首
先输出对检索上下文的相关性分析，再回答问题。

ReAct (Yao et al., 2023) 促使大模型以交错的方式生成言语推理轨迹和动作，这使得模型
能够执行动态推理来创建、维护和调整高级行动计划，同时还与外部环境将附加信息纳入推
理。Verify-and-Edit (Zhao et al., 2023a)旨在通过根据外部知识对推理链进行后期编辑来提高
预测的真实性。Self-RAG (Asai et al., 2023)提出“自我反思检索-增强生成”框架。首先训练一
个可按需自适应性地生成特殊检索标记的语言模型，获得检索内容后令生成模型反思检索到的
段落及其自身的生成，基于最优结果继续生成内容。此外，最近的几项工作 (Shao et al., 2023;
Feng et al., 2024; Yu et al., 2023c; Cheng et al., 2024; Wang et al., 2024b)首先生成初始输出，
然后基于该输出利用检索模型从大型文档集合中获取相关信息，最后合并将检索到的信息放入
输入上下文中以进行输出细化，迭代多次。

RARR (Gao et al., 2023)提出了一种与模型无关的方法来改进任何现有 LM 的归因，
而不是限制 LM 生成归因文本。生成文本后，RARR 获取相关证据，然后修改文本以
使其与证据一致，同时保留风格或结构等质量，使修改后的文本能够无缝地代替原始文
本。RARR 可以被视为增强检索模型，其中检索发生在生成之后而不是生成之前。Peng et
al. (2023) 提出 LLM-AUGMENTER，通过外部知识和自动反馈来改进大模型。给定用户查
询，LLMAUGMENTER 首先从外部知识中检索证据，并通过将检索到的原始证据与相关上下
文联系起来并执行推理以形成证据链来进一步巩固证据。然后，LLM-AUGMENTER 通过检查
候选人的回答是否产生幻觉来验证其回答。

综上，可将使用相关文档的时机分为三个不同阶段：使用相关文档作为输入提示的一部
分，使用相关文档来确保推理过程的正确性，利用相关文档修改大语言模型的原始答案。三种
阶段的方法可综合使用。

6 数数数据据据集集集

因为解决知识密集型任务需要访问大量信息，所以知识密集型任务非常适合评估检索增强
型大型语言模型。我们详细研究了常用的数据集，并按任务类型将它们分为以下几类。
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6.1 单单单跳跳跳问问问答答答

单跳问题的结构相对简单，可以使用段落中包含的信息来回答。常用的数据集有 Natu-
ral Questions (NQ)、TriviaQA 和PopQA。Natural Questions (Kwiatkowski et al., 2019a)是由
从 Google 搜索引擎聚合的问题组成，答案由专家人工注释。TriviaQA (Joshi et al., 2017)由琐
事爱好者撰写的问题组成，证据收集自维基百科和网络。PopQA (Mallen et al., 2022)是一个大
规模的以实体为中心的问答数据集，其构造时采样了更多长尾数据，并且明显包含更多的低受
欢迎度实体。

6.2 多多多跳跳跳问问问答答答

多跳问答是无法通过单一来源或段落直接解决的问题，模型需要执行多个
推理步骤才能回答问题。常用的数据集有 HotPotQA、2WikiMultiHopQA、MuSiQue
和Bamboogle。HotPotQA (Yang et al., 2018)收集自明确需要对多个支持上下文文档进行推
理的问题。2WikiMultihopQA (Ho et al., 2020)也是通过组合构建的，但它们使用一组有限的人
工编写的组合规则。MuSiQue (Trivedi et al., 2022)是通过仔细选择和编写单跳问题以自下而上
的过程构建的。MuSiQue 具有六种组成结构，比 HotPotQA 和 2WikiMultihopQA 更具挑战性
且不易作弊。Bamboogle (Press et al., 2023)是一个由作者编写的包含2 跳问题的小型数据集，
其中所有问题都足够困难，以确保常用的互联网搜索引擎无法回答，但所需的两个支持证据都
可以在维基百科中找到。

6.3 事事事实实实检检检查查查

事实验证，也称为事实检查，需要从纯文本中检索相关证据并使用这些证据来验证给定的
主张。常用的数据集有 Fever、Feverous和 FoolMeTwice (FM2)。Fever (Thorne et al., 2018)是
一个用于事实验证的大型数据集，需要检索句子级证据来支持某个主张是否得到支持或反驳。
除了非结构化文本证据之外，Feverous (Aly et al., 2021)还将维基百科表格视为一种证据形
式。Feverous 中的证据检索考虑了维基百科文章的整体，因此证据可以位于文章中除参考部分
之外的任何部分。Feverous 的证据分布平衡，要么仅包含文本、表格，要么两者都作为证据，
两种情况的实例数量几乎相同。FoolMeTwice (Eisenschlos et al., 2021)是通过一个有趣的多人
游戏收集的数据集。该游戏鼓励对抗性示例，其中可以使用捷径解决的实例数量远少于其他数
据集。

6.4 复复复杂杂杂推推推理理理

复杂推理包括不同类型的推理，如常识推理、表格推理等。常识推理是人类认识
的基础，植根于日常生活和社会实践中积累的基础知识和生活经验，概述了世界如
何运转的实用知识 (Sap et al., 2020)。常识推理任务评估模型在物理世界中的推理能
力。StrategyQA、CommonsenseQA 和 CommonsenseQA2.0 是广泛使用的常识推理数据
集。StrategyQA (Geva et al., 2021)是一个专注于开放领域问题的问答基准，其中所需
的推理步骤隐含在问题中，应使用策略来推断。CommonsenseQA (Talmor et al., 2019)
和CommonsenseQA2.0 (Talmor et al., 2022)的提出是为了探索大型语言模型的常识理解能
力，其中包括关于日常常识知识的是/否问题（或论断）。CSQA (Saha et al., 2018)是一个要求
长输出的问答数据集，旨在为寻求复杂信息的问题生成全面的答案。TempQuestions (Jia et al.,
2018)旨在研究时间推理。该数据集包含1,271 个时间问题，分为四类：显式时间、隐式时间、
时间答案和序数约束。INFOTAB (Gupta et al., 2020)由23, 738 个人工编写的文本假设组成，
这些假设以从维基百科信息框提取的表格内容为前提。

6.5 其其其他他他

除了以上传统任务外，最近也有一些工作针对检索增强任务的特点专门构建数据集。检索
增强范式在处理时效性强的任务上具有天然优势，但由于生成模型的训练语料库中可能包含早
期数据集的背景知识，致使模型不需要外部知识即可回答问题，为了准确评估检索增强系统的
时效性能力，RealTime QA (Kasai et al., 2024)创建了一个动态问答平台，每周定期发布关于
最新事件或信息的问题。针对检索上下文中可能包含的噪声、事实冲突，Chen et al. (2024)提
出不同大语言模型在检索增强生成中应具有4种基本能力：噪声鲁棒性、负面拒绝、信息集成和
反事实鲁棒性，并为此构建一个中英文的新数据集。
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任任任务务务类类类型型型 数数数据据据集集集 评评评价价价指指指标标标

单跳问答
Natural Questions (Kwiatkowski et al., 2019b) EM / F1

TriviaQA (Joshi et al., 2017) EM / F1

PopQA (Mallen et al., 2023) Accuracy

多跳问答

2WikiMultiHopQA (Ho et al., 2020) EM / F1

HotPotQA (Yang et al., 2018) EM / F1

MuSiQue (Trivedi et al., 2022) EM / F1

Bamboogle (Press et al., 2023) EM / F1

事实检查
Fever (Thorne et al., 2018) Accuracy
Feverous (Aly et al., 2021) Accuracy
FoolMeTwice (Eisenschlos et al., 2021) Accuracy

复杂推理

StrategyQA (Geva et al., 2021) Accuracy
CommonsenseQA (Talmor et al., 2019) Accuracy
CommonsenseQA2.0 (Talmor et al., 2022) Accuracy
CSQA (Saha et al., 2018) EM / ROUGE
TempQuestions (Jia et al., 2018) EM / F1

INFOTABS (Gupta et al., 2020) EM / F1

Table 1: 不同任务下数据集及相应评估方法

7 评评评价价价方方方法法法

检索增强技术有效性的评估主要从两个角度进行。最直观的方式是直接使用具体下
游任务的评价方法，如问答任务上的EM、F1，事实检查任务上的Accuracy，生成任务上
的ROUGE等。然而仅依靠端到端的评价结果无法全面评估检索增强系统中各组件的性能，我
们需要从更细致的角度来衡量检索增强的有效性(Hoshi et al., 2023)。

7.1 生生生成成成结结结果果果

针对有标准答案的生成结果，表1中展示了第6章中提及的数据集对应的评价方法。而对于
没有具体标准答案的生成结果，可针对具体任务采用不同角度的人工或自动评价，如流畅性、
连贯性、事实一致性等模型生成能力指标。具体方法与对应任务相关，本文不作深入探讨。

7.2 检检检索索索内内内容容容

如何评估检索得到内容的质量是当前的难点，关键点在于如何定义检索上下文的
有效性。传统搜索引擎的评价方式有命中率（Hit Rate）、平均准确率（Mean Average
Precision，MAP）、平均倒数排名（Mean reciprocal rank，MRR）和归一化折损累积增益
（Normalized Discounted Cumulative Gain，NDCG）等指标。然而针对检索增强系统，检索
上下文的有效性可取决于其信息冗余度、与查询的相关性、对下游任务的生成结果的影响等。
综上，我们总结第5.2节中的过滤方法，将过滤检索内容的监督信号总结为以下三种：

• 对于整体语义的贡献：例如，删去不影响句子语义的词语，删去不影响篇章语义的句子。

• 基于向量表示的相似性：例如，保留与查询问题相似度更高的检索信息，对检索信息间相
似性高的内容进行酌情删减。

• 对于生成结果的影响程度：例如，保留对生成结果困惑度影响程度高的文章或句子。

8 应应应用用用和和和未未未来来来

8.1 应应应用用用

事实证明，使用从各种知识存储中检索的相关信息来增强语言模型可以有效提高各种知
识密集型任务的性能。在开放域问答和事实验证中，模型可以通过在大型语料库或网络上搜
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索相关文档来更准确地回答问题。除了经典的自然语言处理任务之外，随着检索增强大型语
言模型的发展，还出现了许多新的应用程序。LangChain (Chase, 2022)是一个功能强大的框
架，提供了一组工具、组件和接口来简化创建由大型语言模型和聊天模型支持的应用程序的过
程。LangChain 可以轻松管理与大型语言模型的交互、将多个组件链接在一起并集成其他资
源。类似的工作有 LLAMA-Index (Liu, 2022) 和 PipeRAG (Jiang et al., 2024)。ChatPDF1是
一款帮助用户理解 PDF 文档并与之聊天的 AI 工具。它可以识别关键信息、提供简洁的摘
要并回答您的问题。ChatDoctor (Li et al., 2023f)是一种专为医疗应用而设计的高级语言模
型。患者可以通过聊天界面与 ChatDoctor 模型进行交互，询问有关他们的健康、症状或医
疗状况的问题。然后，该模型将分析输入并提供适合患者独特情况的响应。New Bing 通过
将 ChatGPT 与微软的搜索引擎相结合来使用检索增强。新的 Bing Chat 根据提示生成搜索
查询，检索相关文档，并将它们用作结果的上下文。新必应还提供其生成的句子的信息源链
接。综上所述，大语言模型具有更强大的知识理解能力，以及通过检索相关文档进行推理的
能力，将会有更多的应用场景。百度、科大讯飞和昆仑万维也提供类似的服务，例如 ERNIE
Bot2、Spark3和 Skywork4。

8.2 未未未来来来

检索增强的发展仍处于初级阶段，因此还有很大的改进空间。在本节中，我们对未来的研
究进行简要概述。

8.2.1 多多多源源源知知知识识识增增增强强强

现有的知识增强方法主要在整合知识的格式和种类方面表现出局限性。当前的检索增强方
法主要集中于维基百科或网络的非结构化文本检索 (Shi et al., 2023b; Feng et al., 2023b; Vu et
al., 2023)。虽然有诸如 KAPING (Baek et al., 2023a)（知识图谱）、 StructGPT(Jiang et al.,
2023c)（数据库）等方法探索了基于大模型从结构化文本进行检索以完成增强任务的方法。但
在现实场景中，一个复杂的问题可能需要从不同来源收集零散的证据才能得出最终答案。不同
来源和不同格式的证据对大型语言模型的影响值得探讨。此外，找到一种合适的方法来整合不
同来源的证据也极其重要。

8.2.2 知知知识识识增增增强强强的的的多多多模模模态态态大大大语语语言言言模模模型型型

多模态学习作为视觉到语言推理的基本技术，由于其巨大的应用潜力而引起了越来越多的
研究关注 (Li et al., 2023c; Yu et al., 2023a; Chen et al., 2023b; Yu et al., 2021)。如何赋予大语
言模型多模态推理能力正成为研究热点。Cheng et al. (2023b)探索了当前知识编辑方法在细化
多模态模型中的应用，并揭示了效果仍在进一步改善。RA-CM3 (Yasunaga et al., 2023)提出了
一种检索增强的多模态模型，该模型使基本多模态模型能够引用检索器从外部存储器获取的相
关文本和图像。未来的研究可以进一步研究知识和多模态大语言模型的整合，以应对现实世界
中的复杂挑战。

8.2.3 基基基于于于大大大型型型语语语言言言模模模型型型的的的代代代理理理

自主代理长期以来一直是学术界和工业界的一个突出研究焦点 (Padgham and Winikoff,
2005)。通过获取大量的网络知识，法学硕士在实现人类水平的智能方面表现出了巨大的潜力，
并为智能体的进一步发展带来了一线希望 (OpenAI, 2023; Sumers et al., 2023)。这些基于LLM
的智能体可以表现出推理和规划能力，并已应用于各种现实场景 (Qian et al., 2023; Li et al.,
2023b)。由于现实世界的多样性，基于法学硕士的代理人需要额外的信息来做出决策。探索实
际复杂场景中知识与大语言模型方法的融合对于基于大模型的代理的开发非常重要。

9 结结结论论论

在本文中，我们对检索增强技术进行了调查，并对其主要方向提供了具体介绍。此外，我
们总结了常用的数据集和前沿应用，并指出了一些有前景的研究方向。我们希望这项调查能让
读者清楚地了解当前的进展并激发更多的工作。

1https://www.chatpdf.com/
2https://yiyan.baidu.com/
3https://xinghuo.xfyun.cn/
4https://search.tiangong.cn/
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