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RAG架构下的跨领域知识融合方法
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 摘　要               随着各行业知识不断积累以及不同领域间协作交流增多，跨领域知识融合成为了亟待解决的重要问题，

传统的知识融合方法在面对跨领域情境时，可能存在生成质量不佳、响应速度慢或者系统稳定性不足等

局限，难以满足实际应用需求。文章提出了一种基于RAG架构的跨领域知识融合方法，通过设计检索器、

生成器及跨领域知识库的协同工作模型，实现高效的知识融合。检索器采用 BERT 等预训练模型，对输

入查询进行语义嵌入，通过 BM25 等算法优化跨领域知识的检索效率。生成器基于 T5 生成模型，结合

注意力机制和知识过滤，确保生成的跨领域内容具有一致性与准确性。实验使用烟草领域的多个数据集，

通过 BLEU、ROUGE 等指标评估生成质量，并通过 GPU 集群测试响应时间和检索效率。实验结果显示，

该方法在生成质量、响应速度及系统稳定性方面优于传统方法，展现出较高的应用价值。   
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0  引言

经济的飞速发展，导致产业经营过程中所出现的跨领域

问题日益复杂，如何高效整合来自多个领域的异构知识成为

关键挑战，传统的知识管理与生成模型难以应对不同领域间

知识语义差异带来挑战 [1]。为此，本文提出了一种基于 RAG

架构的跨领域知识融合方法，旨在通过该技术整合多源数据，

提升知识生成的准确性与相关性。该方法结合了先进的预训

练语言模型与知识图谱技术，以应对跨领域知识的检索与生

成任务。

1 基于 RAG 架构的跨领域知识融合方法设计

1.1 总体架构设计

本文所提出的一种基于 RAG 架构的跨领域知识融合方

法，整体设计围绕检索器、生成器与跨领域知识库的协同工

作模型展开。在该架构中，检索器负责从海量跨领域知识库

中高效提取与当前任务相关的领域知识，生成器则利用检索

结果生成目标文本，从而完成知识融合 [2]。首先，检索器基

于 BERT 等预训练模型对输入查询进行语义嵌入，通过向量

化表示实现跨领域知识的语义对齐与匹配，并结合 BM25 等

传统检索算法，以确保从异构知识库中快速、精确地获取多

领域知识片段。为进一步提高检索性能，采用基于语义相似

度的动态知识选择机制，对领域相关性较低的知识进行过

滤。其次，生成器基于 T5 等深度生成模型，结合检索到的

相关知识，生成新的跨领域知识。此过程中，通过注意力机

制强化检索信息在生成任务中的权重，避免信息冲突及冗

余。同时，生成器采用自回归生成方式，确保生成内容的逻

辑一致性和语义准确性。此外，跨领域知识库采用知识图谱

（knowledge graph）及上下文语义嵌入相结合的多维表征方法，

不仅能捕获领域间的显式语义关系，还能通过图嵌入和上下

文关联捕获隐式知识关联。在数据管理方面，知识库支持动

态更新与自动扩展，利用持续学习机制适应领域知识的演化，

确保知识库的实时性与时效性。整体系统架构如图 1 所示。

图 1  总体架构示意图
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1.2  跨领域知识库构建与管理

数据源选择需从异构、多领域的数据库中获取高质

量的结构化与非结构化数据。具体可采用如 DBpedia、

Wikidata 等公共知识库，以及领域特定的数据库。数据整

合使用 Apache NiFi 数据管道技术实现自动化的数据采集

与预处理，通过 ETL 流程（extract transform load）实现

数据的清洗、标准化与格式转换，以确保跨领域数据的一

致性与可用性 [3]。

此外，多维知识表征是保证跨领域知识库有效性的关键。

基于 BERT、RoBERTa 等预训练语言模型进行语义嵌入，通

过向量化表示跨领域的知识片段，以解决异构数据的语义对

齐问题。此外，使用知识图谱技术构建显式知识关联，通过

资源描述框架与 SPARQL 查询语言支持知识的高效检索和推

理。在动态更新与扩展机制方面，采用持续学习方法，确保

新知识在知识库中的快速更新，并通过 Version Control 版本

控制系统管理知识库演化。使用 MongoDB-NoSQL 数据库来

管理异构数据，确保知识库在数据规模扩大时的高并发性能

及扩展性。通过 ElasticSearch 进行检索优化，提升知识查询

效率。

1.3  基于 RAG 的跨领域知识检索模块

RAG 架构下的跨领域知识检索模块通过结合预训练语

言模型、向量化检索及传统稀疏检索算法，实现高效的跨

领域知识匹配与检索。检索模块的设计基于双向编码器表

示预训练模型，首先将用户的查询向量化。具体流程使用

BERT 的句子嵌入作为向量表示，随后通过密集检索（Dense 

Retrieval）技术实现用户查询与知识库中知识片段的语义匹

配。检索模块采用的数据库后端为 ElasticSearch，利用其倒

排索引与 BM25 算法优化稀疏检索的性能。对于密集检索，

基于余弦相似度计算用户查询与知识片段之间的向量匹配，

最终进行检索结果的排序 [4]。

在技术实现方面，ElasticSearch 用于处理结构化与半结

构化数据的检索，其高并发性能使其成为处理大规模跨领域

知识库的理想工具。MongoDB 和 Neo4j 作为 NoSQL 数据

库管理知识图谱，支持复杂的关系检索及大规模数据查询。

为了提高跨领域检索的精度，系统引入了跨领域预训练模

型 XLM-R，通过其多语言、多领域的预训练嵌入模型实现

异构领域间知识对齐。此时，查询的语义向量由 XLM-R 模

型生成，并与知识库中的知识片段进行向量化匹配，以增

强跨领域检索的性能。ElasticSearch 检索的核心实现代码如

图 2 所示。使用 BERT 生成用户查询的语义向量表示，通

过 query_to_vector 函数将查询文本转化为向量。BERT 模型

的最后一层隐状态输出用作查询的全局语义表示。向量检索

方面，ElasticSearch 知识识库中的每个知识片段均存储为向

量化表示。在 search_es 函数中，使用 script_score 功能进行

向量化检索，计算查询向量与存储向量之间的余弦相似度，

并排序返回结果。上述步骤完成后，通过 ElasticSearch 的

BM25 算法与密集检索方法结合，确保对异构领域知识的高

效检索。

    

图 2  ElasticSearch 检索核心实现代码

1.4  生成器在知识融合中的应用

在 RAG 架构中，生成器在跨领域知识融合当中的主要

作用是将检索器返回的异构领域知识片段整合生成新的信

息。生成器通常基于 T5 预训练生成模型，通过自回归方式

进行序列生成。生成器的输入是检索器返回的语义匹配结

果，这些结果经过嵌入向量化处理，作为生成器的上下文信

息，以指导生成跨领域的连贯语义输出。生成过程的关键挑

战在于确保生成内容的语义一致性和跨领域知识的准确性

[5]。为此，系统采用了多头注意力机制，通过对不同知识片

段的注意力权重动态调整，确保在生成过程中对重要知识的

优先处理。

为了避免跨领域信息冲突与冗余，生成器还需采用知

识过滤机制，对检索到的异构知识进行初步筛选，通过基

于 BERT 的余弦相似度排除低相关性或重复知识。与此同

时，生成器通过 AdamW 优化算法持续调整模型参数，确
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保生成结果与上下文高度相关。使用 Transformer 架构中

的层归一化技术进一步增强生成器的稳定性和生成质量。

其核心组件包括多头注意力机制、多层前馈网络及位置编

码模块。在知识融合中，生成器以检索器返回的高相关性

知识片段为输入，利用注意力权重分布实现动态知识整合。

具体公式为：

                       （1）

式中：Q、K、V 分别表示查询矩阵、键矩阵与值矩阵；dk 为

注意力头的维度。在多头注意力机制中，多个注意力头并行

工作，可表述为：

    （2）

通过调整 WO 矩阵，生成器动态优化生成结果的语义权

重分布。

在实际应用中，生成器使用如 NVIDIA RTX4090 GPU 集

群进行大规模训练与推理，确保在处理大规模异构知识时的

计算效率。具体硬件配置包括 NVIDIA RTX A100 GPU，每

卡配备 40 GB 显存，支持 8 卡并行计算。模型参数优化使用

AdamW 算法，其权重衰减率设定为 0.01，学习率以余弦退

火策略动态调整。每轮生成任务的训练批量大小为 256，总

训练步数为 50 000 步，优化目标函数为：

  Ltotal = LMLE + λLRL                                                                                           （3）

式中：LMLE 为最大似然估计损失；LRL 为基于强化学习的奖

励函数损失；λ 为权重系数，取值 0.5。     

此外，为提升跨领域知识生成的多样性，生成器引入

了 Top-k 采样和温度调节技术，使其在生成过程中既能保证

准确性，又具备一定的创造性。在输出生成后，系统通过

BLEU、ROUGE 等评估指标对生成文本进行质量评估，确保

知识融合后的输出具备高一致性和相关性。

1.5  知识推理与决策模块

RAG 架构中的知识推理与决策模块通过整合多领域知

识，实现复杂推理和高效决策。首先，推理模块使用基于图

神经网络（graph neural network，GNN）技术，结合 PyTorch 

Geometric 框架，将异构领域知识节点嵌入到知识图谱中，捕

获显式与隐式关系。每个知识节点使用 BERT 预训练模型生

成语义嵌入，节点间通过注意力机制动态调整权重，增强推

理过程中不同领域知识的贡献。

推理过程以知识图谱为基础，采用基于图神经网络的

推理模型，例如 GAT（graph attention network）和 R-GCN

（relational graph convolutional network）。通过以下公式对

知识节点的表征进行动态更新：

                           （4）

式中：hi
(k+1) 表示节点 i 在第 k 层的特征向量；αij 为节点 i 和 j

的注意力权重；cij 是归一化系数；W(k) 和 W0
(k) 为可训练的权

重矩阵；σ 表示激活函数。

对于冲突信息，采用模糊逻辑和贝叶斯推理处理不确定

性，确保推理输出的合理性。具体公式为：

( | ) ( )( | )
( )

P E H P HP H E
P E

=                                  （5）

式中：P(H|E) 为贝叶斯后验概率，用于评估决策合理性。

决策模块引入基于强化学习（reinforcement learning，RL）

的 策 略 优 化 技 术， 采 用（proximal policy optimization，

PPO）算法进行策略更新。每轮决策通过蒙特卡罗树搜索

（monte carlo tree search，MCTS）探索多路径结果，并生

成最优策略。

优化目标函数为：

       （6）

式中：rt(θ) 为策略更新比率，表示优势函数；ϵ 是截断阈值，

用于稳定训练过程。系统在高复杂度场景中引入蒙特卡罗树

搜索（monte carlo tree search，MCTS）算法，结合强化学习

生成最优策略路径。训练数据包括超过 50 万条多领域历史记

录，通过交叉验证确保模型的泛化能力。

在高风险领域如金融风控和医学诊断，系统基于超过

10 万条历史数据进行训练，优化策略选择和风险评估。每

次决策通过 NVIDIA RTX4090 GPU 集群加速计算，每秒钟

可处理 15 000 条推理请求，推理响应时间均值为 92 ms。

对于可解释性分析，采用 SHAP 方法生成特征重要性评分，

具体公式如下：并使用 TensorFlow Serving 进行实时推理，

确保响应延迟低于100 ms。决策可解释性采用SHAP（shapley 

additive explanations）方法，通过计算每个输入特征对输出

的贡献，生成可解释性报告，以提升模型透明度和合规性，

具体公式为：

/{ }

( )
[ (

!
{ }) ( )

1 !
]
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N
φ

⊆

− −
= ∪ −∑                （7）

式中：ϕi 表示特征 i 的 Shapley 值；f 为模型预测函数；S 为

特征子集。

2  实验设计与性能评估

2.1  实验数据集与场景构建

为验证基于 RAG 架构的跨领域知识融合方法在烟草公

司实际工作中的有效性，实验数据集与场景构建围绕安徽烟

草卷烟营销、政务管理、物流配送 3 个核心领域展开。数据
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集包括来自多个异构数据源的结构化与非结构化数据，涉及

文件制度、法律法规、物流信息以及市场数据。具体数据源

包括企业内部办公系统、营销、专卖和物流系统。该数据集

共包含 50 万条业务记录。

数据预处理采用 Apache Spark 进行并行处理，清洗过程

中去除冗余、空缺和噪声数据，随后使用 BERT 模型进行语

义嵌入，生成高维向量表示，以确保跨领域数据的一致性和

可比性。场景构建方面，系统通过模拟烟草生产工厂的实际

运营，设定多个知识融合应用场景，如生产质量异常检测、

供应链风险预警、产品市场反馈分析。推理与决策模块结合

现场生产线实时数据，使用 NVIDIA RTX4090 GPU 集群加速

推理过程，确保实验场景中的决策响应时间不超过 200 ms。

2.2  评估指标

知识融合的准确性通过 BLEU 和 ROUGE 等自然语言处

理中的经典评价指标进行度量，评估模型生成内容与实际领

域知识的语义一致性和信息覆盖度。特别是 BLEU 用于计算

生成文本与参考文本的 n-gram 重合度，ROUGE 用于评估召

回率，确保跨领域生成知识的准确度和相关性。此外，为评

估生成文本的一致性和信息丰富度，采用 BERTScore 进行深

度语义匹配，结合领域专家打分，确保生成内容逻辑一致，

避免信息冲突。

系统的鲁棒性评估通过响应时间和检索效率进行度量。

实验中，检索器的响应时间要求控制在 200 ms 以内，确保生

成器可以在实时场景中高效处理知识融合请求。检索效率通

过使用 ElasticSearch 和向量化检索引擎进行优化。

2.3  实验结果与分析

实验结果表明，基于 RAG 架构的跨领域知识融合方

法在多个场景下表现出卓越的性能。在生成准确性评估

中，BLEU 和 ROUGE-L 分别达到 37.5 和 0.68，显著高

于传统生成模型，说明该方法能有效整合异构领域知识。

BERTScore 语义匹配度为 0.87，进一步验证了生成内容

的语义一致性。此外，系统在高并发负载下的鲁棒性表

现优异，响应时间保持在 180 ms 以内，满足实时推理需

求。检索效率通过 ElasticSearch 结合 HNSW 算法优化，

在处理 100 万条知识条目时，检索效率达 96%，超出预期。

具体数据内容如表 1 所示。整个实验过程使用 NVIDIA 

RTX4090 GPU 集群进行推理，GPU 利用率达 87%，内

存占用率保持在合理范围内，表明系统具有较高的资源利

用效率。该方法的跨领域知识融合效果在生成质量、响应

时间和系统稳定性上均优于传统方法，显示出极高的应用

价值。

表 1  实验数据分析

评估指标 测试方法 目标值 实测值

BLEU n-gram 重合度 >35 37.5

ROUGE-L 语义覆盖率 >0.65 0.68

BERTScore 语义匹配度 >0.85 0.87

响应时间 GPU 集群推理测试 <200 ms 180 ms

检索效率 ElasticSearch+HNSW >95% 96%

GPU 利用率 Nsight Systems 监控 >85% 87%

3  结论

本文所提出的基于 RAG 架构的跨领域知识融合方法，

通过引入 BERT 预训练模型、知识图谱和生成模型的协同

工作，实现了在烟草等多个领域中的高效知识融合。实验

结果表明，BLEU、ROUGE 等生成指标较传统方法有显著

提升，同时系统在 GPU 集群的高负载下依然保持高效响应。

基于 ElasticSearch 和 HNSW 算法的优化检索极大提升了

知识匹配效率，生成器则通过注意力机制增强了跨领域内

容的一致性。本方法展现出广泛的实际应用潜力，尤其在

复杂领域的知识管理与决策支持方面，具有较强的扩展性

和创新性。
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