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RAG（Retrieval-Augmented Generation，检索增强生成）是一种结合了信息检索和自然语言生成

的技术，主要应用于增强大型语言模型（如GPT等）的生成能力。

RAG with LLMs

Zhao, Wayne Xin, et al. "A survey of large language models." arXiv preprint arXiv:2303.18223 (2023).https://learnopencv.com/rag-with-llms/

2020年由Meta AI提出
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预训练阶段：模型在大规模通用数据集上学习基础知识和结构。

微调阶段：将预训练模型应用到特定任务的数据集上，通过再训练提升表现。

模型应用阶段：通过优化模型交互，使用 RAG 技术和 Agent 实现动态任务处理，并在各行业中应用。

语料预处理研究

（金融、医疗、法律等文
本性强的学科）

研究点

继续预训练研究
（适合做学术论文、学科
数据的增量学习，例如代
码、生物信息、物理、化

学…）

自监督指令泛化学习
对齐学习研究

（利用云端基座模型，利
用自动标注技术，减少人

力投入）

ICL、提示工程、RAG、
Agent研究

（大模型应用技术，适配学科、
行业场景及数据

管理信息化、数据库、安全…）
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检索增强生成
• 输入解析器
• Prompt 工程
• 输出解析器
• 向量数据库
• 知识图谱模块
• 私域文件加载器
• ······
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GraphRAG 

利用知识图谱提升RAG应用的准确性

图检索增强生成（GraphRAG）利用图数据库的结构化特性，以节点和关系的方式进行组织数据，增加

了检索到信息的深度和关联上下文，是传统向量检索方法的有效补充。

https://zhuanlan.zhihu.com/p/692595027   
https://neo4j.com/developer-blog/enhance-rag-knowledge-graph/ 
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Self-RAG（Self-Reflective RAG）是一种增强的RAG范式，由华盛顿大学和IBM人工智能研究院的技术专家提
出，核心思想是通过自省机制来优化生成任务的准确性和质量。

Self-RAG

• 按需检索：Self-RAG在生成内容时，首先判
断是否需要检索外部知识。如果不需要，模
型直接生成答案；如果需要，则进行检索。

• 自省标记：模型在生成过程中会插入自省标
记（如[Retrieval]、[Relevant]等），这些
标记帮助模型评估生成内容的相关性和支持
度。

• 增强生成：在需要检索的情况下，Self-RAG
会使用检索到的相关知识与输入问题一起生
成多个响应，并通过评分算法选择最优答案。

• 评估指标：Self-RAG设计了四种评估指标：
检索判断（Retrieve）、知识相关性
（IsRel）、响应支持度（IsSup）和响应有
效性（IsUse）

Asai A, Wu Z, Wang Y, et al. Self-rag: Learning to retrieve, generate, and critique through self-reflection[J]. arXiv preprint arXiv:2310.11511, 2023.
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3. 教育

Duolingo Max
Duolingo Max是语言学习平台Duolingo的高级版本，集成了GPT-4，
提供个性化的学习体验。该版本通过互动式练习和即时反馈帮助用户
更快地掌握新语言。GPT-4可以生成动态的练习内容，回答用户提出
的问题，并模拟真实对话场景

Khan Academy
 Khanmigo是Khan Academy推出的一款虚拟教学助手，基于GPT-4，
为学生和老师提供支持。它能够解释复杂的概念，提供问题解答，并
通过互动式的学习方法帮助学生理解各种学科内容。对于老师来说，
Khanmigo可以生成教学资源和个性化的教学建议。

1. 客户支持

Zendesk AI
Zendesk AI 利用GPT-4及RAG技术增强客服自动化功能，提供更
智能的聊天机器人和客户支持系统。

2. 医疗与健康

Mayo Clinic
Mayo Clinic 利用GPT-4为患者提供医疗信息查询和症状分析，帮
助用户了解病情并获得健康建议。

https://www.duolingo.com/
https://www.khanacademy.org/
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1. 法律

DoNotPay
DoNotPay 使用GPT-4生成法律文件、提供法律建议，帮助用
户解决小额纠纷、申诉罚单等。

Harvey AI
Harvey 利用LLM为法律事务所提供法律研究、合同审查和文档
生成服务，提升法律工作的效率。

2. 文案生成与写作

Jasper AI
Jasper AI 基于LLM提供内容生成服务，包括文章、广告文案、博客
内容等，帮助创作者提高写作效率。无论是市场营销专业人员还是内
容创作者，Jasper AI都能提供定制化的写作建议。

Copy.ai
Copy.ai 使用GPT-4生成市场营销文案、社交媒体帖子和电子邮件，
帮助企业和个人更快速地创建内容。该工具帮助用户快速创作吸引眼
球的内容，适用于多种营销场景。
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三、基于RAG的科学数据智能服务

一、RAG技术与应用
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Document Loaders（文档加载器）
Excel, Word, TXT, Markdown, RDF, ......

Text Splitters（文本分割器）
SemanticChunker, SpaCy, NLTK, 
RecursiveCharacterTextSplitter, ......

Embedding（向量化）

Ø 模型：multilingual-e5-large, 
m3e-large, bge-m3, ……

Ø 部署：Xinference, LocalAI, 
HuggingFaceEmbeddings, ……

文档知识库智能构建

技术难点：文档类型的多样性和版式的复杂性，会造成文档结构和内容解析不够准确、分块过程中易丢失语义
信息等问题，进而影响RAG的检索质量和回答准确性。
解决方案：引入多元化的文档加载器，实现多类型文档内容的全面解析；采用更细粒度的方式实现论文知识提
炼和PDF深度解析，有效提升文档解析的准确性。通过文本语义分割器对解析结果进行精细化的分块处理，并
结合向量化技术，实现高质量文档知识库的智能构建，显著提升RAG的检索质量和回答准确性。

高质量
文档知识库

文档版式分析

· · ·
阅读顺序还原

表格处理

细
粒
度
解
析

OCR识别

抽取论文结构和知识

工具：Nougat, 
Grobid, Paddle, 
unstructured, ……

论文知识提炼 PDF深度解析

关键词分析
提示词构建
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技术难点：用户的多样化提问、复杂的知识库以及庞大的数据量，使得海量知识库中数据检索的准确性成为了
一项重要挑战，传统的检索方法难以保证检索结果的准确性与相关性。
解决方案：通过问句分类、问题重写、语义扩展、思维链等手段，实现问句语义的精准解析。采用多路召回策
略，整合向量检索、全文检索、业务数据库查询、工具调用等多种方式，全面增强知识召回的广度和深度。并
通过检索重排序技术，精准发现最相关的文本片段，显著提升检索结果的准确性与相关性。

重排序
（Rerank）

精准发现的
文本片段
————
————
————

用户
提问

多路
召回
策略

问句分类 问题重写

语义扩展 思维链

向量数据
库

全文检索
引擎

业务数据
库

工具库

Vector Search

Keyword Search

Text-to-SQL/Cypher/SPARQL

Function Call

问句语义精准解析
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技术难点：在上下文窗口管理中，如何增强LLM对上下文理解的准确性是一项挑战。随着对话轮次的增长，上
下文窗口大小可能超出模型的Token限制，且随着对话窗口数量的增多，系统难以有效存储大量的对话数据。
解决方案：构建高质量的提示词（Prompt），引导模型能够更准确地理解上下文；采用多种长上下文压缩策
略，如分块并行总结、分块串行总结和分块重排优选等，压缩对话历史，扩展上下文窗口容量。同时，通过合
理的缓存淘汰算法及数据存储策略，实现大量对话数据的有效存储，确保上下文窗口高效管理。

长上下
文压缩
策略

一次性总结
（Stuff）

分块并行总结
（Map Reduce）

分块串行总结
（Refine）

提示词（Prompt）要素

关键要素 角色、指令、上下文、限制条件、
输入数据、输出指示、示例

辅助要素
简洁性、语气、强调、重复检查、
多样化输出、思维链提示、上下文
持久性、……

缓存淘汰算法
LFU：最不经常使用算法
LRU：最近最少使用算法
ARC：自适应缓存替换算法
FIFO：先进先出算法
……

存储集群搭建

Document 
1

Document 
2

Document 
3

总结

总结

总结

总结
合并

Document 
1

Document 
2

Document 
3

总结 总结

合并

合并

Document

总结

总结
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技术难点：在检索增强生成（RAG）中，对大语言模型能力的依赖程度较高，且模型行为难以针对特定任务进
行精确调整。同时，RAG在性能方面也存在一定的局限性。
解决方案：采用“RAG+微调”相结合的策略，融合两种方法的优势。利用RAG进行动态数据集成，提升回答
的准确性和可解释性；同时，通过微调技术进一步增强模型的能力和整体性能，以适应特定任务需求。

指标 RAG 微调

动态数据 √ ×

数据要求 √ ×

准确性 √ ×

可解释性 √ ×

性能 × √

多语言 × √

能力定制 × √

全量微调 高效微调
模型的所有参
数都参与训练，
以适应特定任
务或领域的数
据。这种方法
需要较大的计
算资源和时间，
但能够充分利
用模型的全部
容量来优化性
能。

仅调整模型的
一部分参数或
引入额外的少
量参数来适应
特定任务或领
域的数据，可
以显著减少计
算资源和时间
需求。代表性
算法如：LoRA、
QLoRA、P-
Tuning等。
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一、RAG技术与应用
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结构化数据

图文数据

模型服务共享

（LLM, 

Embedding, 

Rerank, …）

向量数据库 Dr.DI

图文检索集成
封装

智能写作

智能问答

论文 报告

论文研读

多轮对话

流式输出

语义扩展

思维链
用户数据源

数据
接入

Dr.DI是一款专为各领域科研工程人员打造的数据智能辅助工具

智能问答 知识发现
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GPU服务器一台
Ø GPU：显存≥24GB，推理性能≥RTX A6000，型号为NVIDIA；若CPU部署需使用在线模型API

Ø 推荐内存64G，CPU16核，硬盘2T，视本地数据量而定

Ø 操作系统：Ubuntu 22.04 LTS

Ø 大语言模型（开源）：Qwen2-7B-Instruct

Ø Embedding模型（开源）：multilingual-e5-large

Ø 图文多模态模型（开源）：chinese-clip-vit-large-patch14

Ø 数据库（开源）：Qdrant、MongoDB

Ø 开发语言：Python 3.10

Ø 开发框架：LangChain、Flask、Xinference 等

Ø 其他软件环境：Docker、nvidia-container-runtime 等
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Dr.DI结合检索增强生成技术，通过从

大量文档中检索相关信息，生成高质量、

上下文相关的答案。

增加了OCR等文本识别能力，扩展了

常见文本类格式的识别和问答，目前已

支持文件格式包括：pdf、excel、csv、

txt、docx、md、pptx、jpg、png、

jpeg 
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支持多中心分布式资源语义检索

目前支持4类问句：实体找属性、属
性找实体、2D相似、3D相似，其中
2D、3D均为实时查询pubchem。

问：摩尔质量在10-100之间、
常温下呈固态、可溶于水的
化合物有哪些？
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以文搜图：用户输入一段描述性的文本，系统通过分析文本

内容，提取其特征向量，并在数据库中搜索与之匹配的图像。

本次升级增加了基于图片内容的查询功能，如：“红黄相间

的花朵”。

以图搜图：用户上传一张图片，系统提取该图片的特征向

量，在数据库中搜索相似的图像。例如，上传一张特定型

号的战斗机，系统会返回类似型号的飞机。
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针对图文检索模块进行大数据量下的性能测试：

Ø 千万级图文数据量下，图文检索性能达到秒级。

Ø 千万级图文数据量下，图文检索需要占用较高的内存；入库时间较长，但检索时间较短。

详细测试信息：

Ø 数据存储：1000万个200K的图片，存储空间2T；向量数据库60G；内存70G；开10个多线程，A100机器完整处理约20小时。

Ø 查询时间：百万级图文检索平均查询时间约200ms；千万级图文检索查询时间约800~2500ms。
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基于用户的公文写作需求，结合本地公文知识，采

用基于公文结构的知识增强检索、公文内容智能生

成关键技术，借助大模型技术理解公文结构、生成

和整合公文内容，实现基于公文知识的公文智能辅

助写作。
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针对用户提出自然语言复杂问句，系统运
用思维链技术，依托大语言模型强大的
Function Call能力，智能拆解用户提出的
复杂问句并依次调用本地工具进行处理。
同时，页面会动态展示推理和执行过程。
在所有行动完成后，系统将自动生成总结
性的答案。Dr.DI的思维链功能可以大幅提
升科研人员处理复杂问题的效率，加速科
研工作的进程。
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用户可在线上传PDF格式的研究论文，系统运用基于大语言模型的文献知识智能抽取技术，智能化地识别并提炼出论文中的
核心内容。同时，用户还可以通过人工智能对话的方式进行深度追问，针对论文细节进行探讨，获取更深入的理解和洞察。
论文研读功能助力用户迅速把握论文的精髓，大幅提高文献阅读的效率。
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未来应用方向：
n 多模态数据智能分割

n 知识表征协同优化

n 检索重排序

n 上下文窗口动态扩展

n 场景自适应提示优化

n 问题语义重塑增强

n 高效并行推理加速

n 通过微调增强模型能力

RAG+SFT

AI大模型与科学大数据、关联数据的融合应用，通过

语义知识库构建、大模型检索增强与训练等关键方法，

全面提升科学数据智能化服务的准确性和可解释性，

协助各领域的科研人员以更高效的方式进行数据资源

深度检索、挖掘与知识发现服务，助力数据中心资源

价值倍增。

RAG与微调技术优势互补，RAG集成外部数据，提升

回答的准确性和可解释性，微调提升模型完成特定任

务的能力与性能。未来两者相互配合，共同为科学数

据赋能，提高研究深度与广度，推动科研创新。
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