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基于强化学习的大语言模型检索增强方法
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 摘　要               大型语言模型（LLM）不可避免地存在幻觉现象，因其生成文本的准确性无法仅依靠模型内部封装的知

识得到保证。虽然检索增强生成（RAG）为大型语言模型提供了有效的知识补充，但其效果很大程度

上依赖于检索文档的相关性，当检索到无关内容时可能引发问题。为解决这一局限性，文章提出一种基

于强化学习的检索增强生成框架（RL-RAG），以提升文本生成的鲁棒性。具体而言，采用交叉编码器

计算的相关性分数作为奖励信号，通过建立奖励机制提升整体检索文档质量。在 3 个数据集上的实验结

果表明，RL-RAG 显著提升了基于 RAG 方法的性能表现。   
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0  引言

近年来，大型语言模型在各个领域引发了广泛关注，其

在指令理解与生成流畅连贯文本方面展现出卓越能力 [1]。然

而，由于低智能度的语言识别器难以处理事实准确性 [2]，且

无法保证生成内容的精确性 [3]，这类模型在使用过程中容易

出现“幻觉”错误 [4]。

先前研究已引入基于检索的技术，将相关知识整合至输

入中以提升文本生成质量，例如检索增强生成。该范式通过

从外部知识库检索相关文档来丰富模型输入，使 RAG 成为

大型语言模型的有力补充。然而，其有效性高度依赖于检索

文档的精确性与相关性。当检索过程失败或返回错误结果时，

会引发对模型过度依赖检索知识的担忧。低质量检索会衍生

诸多问题，包括产生大量无关信息，进而误导大型语言模型

获取错误知识并生成幻觉内容。传统 RAG 的效能受限于两

个关键因素：首先，其合并所有检索文档（无论相关性）会

引入噪声并导致事实错误。             

检索增强生成被视为解决上述问题的有效方案 [5]，其通

过为生成式语言模型的输入查询附加检索文档来增强性能。

该方法已被证明能够从特定语料库中提供补充性知识源，从

而显著提升语言模型在多项任务（尤其是知识密集型任务）

中的表现。然而，这些方法往往未能解决一个关键问题：当

检索失败时，后续处理机制如何应对，引文检索的根本目的

是确保生成式语言模型能够获取相关且准确的知识。若检索

文档被判定为不相关，检索系统反而可能加剧语言生成器产

生的事实性错误。

针对前述问题，近年来，有学者在原始 RAG 框架 [6] 基

础上发展了多种先进方法。研究认识到部分查询可能无需检

索操作，反之在某些情况下，无检索的响应反而更具准确性。

Asai 等 [7] 由此提出 Self-RAG 系统，其通过选择性检索知识

并引入批判模型来决定检索必要性。Yoran 团队 [8] 开发了自

然语言推理模型，旨在识别无关上下文并增强系统鲁棒性。

SAIL 方案 [9] 则对指令结构进行调整，将检索文档前置嵌入

指令序列。

针对上述挑战，本文重点解决了检索文本不准确的问

题。提出的强化学习检索增强生成框架（RL-RAG）通过提

升检索文本的相关性来改进检索效能。在该框架中，交叉编

码器提供高质量的相关性评估，而强化学习则通过与环境的

交互来优化检索策略。这种增强方法旨在扩展检索信息的覆

盖范围。

与既往主要将检索视为增强生成模型手段的研究不同，

本研究聚焦于改进检索过程中查询语句与外部知识间的语义

关联度。该方法突破了传统方案依赖固定规则或单一相关性

指标的局限，在提升输出可信度的同时，实现了检索质量与

效率的协同优化。

1  模型描述

本文提出了一种创新性方法，通过深度融合交叉编码器

与强化学习框架，引入大规模网络搜索扩展机制，以自适应

方式优化文本生成的质量与可靠性。该方法在检索与生成任

务中融合了两大核心技术突破：首先，采用多目标强化学习



  2026 年第 2 期 143

信息技术与信息化 数据科学与技术

策略，动态调整相关性、多样性与效率的权重指标，实现检

索结果的精准优化；其次，通过集成大规模网络搜索引擎，

显著扩展检索范围与提高实时性，确保知识来源的广度与时

效性。具体流程如图 1 所示。
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图 1  基于强化学习的检索流程图

在本节中，提出了一种优化框架，将交叉编码器

（Cross-Encoder）和强化学习（Reinforcement Learning）相结合，

以增强检索过程。如图 2 所示，与传统的检索增强过程不同，

本研究将强化学习应用于关键检索策略，包括相关性调整、

多样性控制和效率优化，从而实现了动态且智能的检索结果

优化。接下来的章节将详细介绍该框架的核心组件及其背后

的原理。

1.1  状态表示

状态 s 通过双编码器（Bi-Encoder）与交叉编码器

（Cross-Encoder）的多层级特征融合构建。

       （1）

式中：ϕbi(q) 和 ϕbi(d) 分别表示查询 q 和文档 d 经双编码器提

取的向量，其计算定义为：ϕbi(x) 表示输入 x 经双编码器编码

并池化后的表征。

     （2）

式中：ϕcross(q, d) 表示查询 q 和文档 d 经交叉编码器联合编码

并应用 Sigmoid 激活函数后的表征；Encodercross(q, d) 表示交

叉编码器对查询 q 和文档 d 的联合编码结果。

1.2  动作空间

动作 α 定义为检索结果的动态调整策略，包含以下三个

组件：

（1）相关性调整：基于交叉编码器分数动态校准，计

算定义为：

   （3）

式中：αrel 表示归一化相关性分数；scross 表示交叉编码器生成

的原始分数；Dcross 表示交叉编码器生成的所有原始分数集合；

max(Dcross) 和 min(Dcross) 分别表示集合中的最大值与最小值；

ϵ 表示平滑因子。

冗余性控制：通过余弦相似度惩罚机制实现：

    （4）

式中：αdiv 表示多样性分数，用于衡量当前文档与已选文档

集之间的冗余度；αd 表示控制多样性分数的强度。具体来说，

计算当前文档嵌入 ed 与已选集中各文档的最大余弦相似度，

并乘以权重 αd。αd 越大，系统越倾向于选择与已有结果差异

更大的文档。

效率优化为：

                                      （5）

式中：Δt 表示处理时间。

动作向量 α由三个组件构成：归一化相关性分数 αrel、多

样性分数 αdiv 和效率因子 αeff 。这些值用于动态调整检索策略，

平衡相关性、多样性与计算成本。

1.3  策略网络

在策略网络中，动作向量 α的选择依赖于状态 s 的高效

特征提取与动态优化。为实现该目标，设计了包含多头注意

力机制（MHA）、残差连接、层归一化（LN）和多层感知

机（MLP）的深度神经网络架构。这些组件的协同作用提升

了模型从复杂状态空间中高效提取特征的能力，从而确保动

作选择的精确性。该设计显著增强了策略网络在动态优化过

程中的表达能力，使其能在复杂任务中高效决策：

    （6）

1.4  奖励函数

强化学习的目标是通过最大化奖励来优化策略。本任务

中，奖励基于模型输出的相似度分数与实际相关性、多样性

及效率的匹配程度设定：

   （7）

式中：奖励函数 R(s,a)中的权重对指导智能体学习至关重要。

根据目标优先级初始化权重：相关性（αr）为首要目标，

其次为多样性（αd）和效率（αe）。最终权重通过在 PopQA 

验证集上的网格搜索确定，最优组合为 αr=0.7，αd=0.2，

αe=0.1，该组合用于所有后续实验。

奖励函数通过综合考虑相关性、多样性和效率三个目标，

为策略网络优化提供明确方向。该设计具备多 目标权衡、归

一化、可扩展性和任务一致性等优势，共同提升了检索与生

成任务的性能。

1.5  训练过程

本研究采用近端策略优化（PPO）算法，旨在强化学习

框架内实现端到端联合训练。
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首先，基于双编码器和交叉编码器构建状态表示 s。双编

码器提取查询和文档的独立语义嵌入，交叉编码器输出细粒度

语义匹配分数。策略网络 πθ(a/s) 根据当前状态生成动作向量 a，

动态调整相关性权重 αr、多样性惩罚 αd 和效率系数 αe。
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图 2  RL-RAG 算法概述

在每轮训练迭代中，系统与环境交互生成轨迹 τ，并基

于多目标奖励函数计算累积奖励。随后，通过策略梯度上升

更新网络参数 θ，以最大化期望回 J(θ)。

该框架使模型能够自适应平衡生成质量与计算效率，

同时通过端到端优化避免结果冗余。详细流程见算法图。

使用 trl 库实现的 PPO 算法，学习率设为 1×10−5，折扣因子

γ=0.99，GAE 参数 λ=0.95，在训练集上训练 5 轮。

优势函数 At 通过广义优势估计（GAE）方法计算，以平

衡偏差与方差：

   （8）

式中：δt 为时序差分（TD）误差；γ 表示折扣因子；λ 表示

控制偏差 - 方差权衡的超参数。

   （9）

式中：V(st) 表示状态价值函数。

2  实验与结果分析

2.1  数据集

RL-RAG 在三个数据集上进行了评估：PopQA [10]、Pub-

Health [11] 和 Arc-Challenge[12]。

在实验中使用了 NVIDIA A800 80 GB GPU。对于 LLa-

MA-2（7B） 的生成，在推理过程中会占用超过 40 GB 的内存。

2.2  基线模型

主要比较了两种 RL-RAG 的方法，一种是带有检索的，

另一种是不带检索的。其中，不带检索的方法可以进一步细

分为标准 RAG 和最新的高级 RAG。

不带检索的基线模型。评估了几种公开的大语言模型，

包括 LLaMA2-7B、指令微调模型和 CoVE65B。此外，还包

含了专有的大语言模型，如 LLaMA2-chat13B 和 ChatGPT。
标准 RAG。评估了标准的 RAG 模型，其中使用了几种

公开的指令微调大语言模型，包括 LLaMA2-7B、LLaMA2-
13B、Alpaca-7B、Alpaca-13B，以及 Self-RAG 中指令微调的

LLaMA2-7B。
高级 RAG。Self-RAG 对 LLaMA2 进行了指令微调，包

括几组由 GPT-4 标记的反思标记。此外，还参考了使用专有

数据训练的检索增强基线的结果。并引入了 CRAG 生成作为

强大的基线进行比较。CRAG 的核心思想是对检索到的文档

进行质量评估和自我修正。CRAG 是一个轻量级的、即插即

用的修正框架，无需额外的指令微调即可运行。

2.3  评价指标

按照以往的研究，使用准确率作为 PopQA、PubHealth

和 Arc-Challenge 的评估指标。

2.4  实验细节

为确保公平比较，所有基线方法和 RL-RAG 均使用相同

的检索器（DPR）和相同的交叉编码器（roberta-large-mnli）进

行相关性评分。还使用了相同的提示模板，并将所有模型的上

下文窗口限制为 2 048 个标记，以保持输入长度的一致性。

进行实验，以证明 RL-RAG 对基于 RAG 的方法的适

应性及其在生成任务中的通用性。所有超参数，包括奖励

权重（αr=0.7，αd=0.2，αe=0.1），通过在 PopQA 的验证集

上进行网格搜索单独选择的。这些值在随后对 PubHealth 和

Arc-Challenge 的评估中保持固定，没有进一步调整。

2.5  整体性能

在对 PopQA、PubHealth 和 Arc-Challenge 数据集的评估

中，与传统的 RAG 相比，RL-RAG 展现出显著的性能提升。

结果总结在表 1 中。例如，与 SelfRAG-LLaMA2-7B 相比，

RL-RAG 在 PopQA 上的准确率高出 6.1%，在 PubHealth 上的

准确率高出 35.1%。系统的效果进一步通过在 Arc-Challenge

上 16.7% 的准确率提升得到证实。当底层模型转变为 LLa-

MA2-7B时，RL-RAG仍然优于RAG，在 PopQA上领先 4.9%，

在 PubHealth 上领先 16.5%。这一结果证明了 RL-RAG 的有

效性和稳健性。与最新的 CRAG 相比，RL-RAG 在 PopQA、

PubHealth和Arc-Challenge上分别提高了 0.5%、1.9%和 2.8%。

这些结果突显了 RL-RAG 在不同情境下的有效性及其在实际

应用中的潜力。

表 1  PopQA、PubHealth 和 ARC 数据集测试集的整体评估结果

Method PopQA/% PubHealth/% ARC/%

LMs trained with propriety data

LLaMA2-13B 20.0 49.4 38.4

Ret-LLaMA2-13B 51.8 52.1 37.9

ChatGPT 29.3 70.1 75.3

Ret-ChatGPT 50.8 54.7 75.3
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Method PopQA/% PubHealth/% ARC/%

Baselines without retrieval

LLaMA2-7B 14.7 34.2 21.8

Alpaca-7B 23.6 49.8 45.0

LLaMA2-13B 14.7 29.4 29.4

Alpaca-13B 24.4 55.5 54.9

Baselines with retrieval

LLaMA2-7B 38.2 30.0 48.0

Alpaca-7B 46.7 40.2 48.0

SAIL — 69.2 48.4

LLaMA2-13B 45.7 30.2 26.0

Alpaca-13B 46.1 51.1 57.6

LLaMA2-hf-7b

RAG 50.5 48.9 43.4

Self-RAG 29.0 0.7 23.9

CRAG 54.9 59.5 53.7

RL-RAG (Ours) 55.4 61.4 56.5

SelfRAG-LLaMA2-7b

RAG 52.8 39.0 53.2

Self-RAG 54.9 72.4 67.3

CRAG 59.8 74.1 68.6

RL-RAG (Ours) 59.9 75.8 68.9

3  结语

本文针对基于 RAG 方法在检索相关性不足时导致生成

知识不准确的问题，提出了一种基于强化学习的检索方法

（RL-RAG）。该方法通过优化知识利用并结合网络搜索，

显著提升了自动自我修正能力和检索文档的高效利用。实验

结果表明，RL-RAG 在多种生成任务中表现出良好的适应性

和效率，增强了生成模型的自我修正能力并优化了知识利用

效率，从而在动态环境中实现更准确的生成决策。尽管如此，

RL-RAG 仍有改进空间，未来需进一步探索其在不同领域和

任务中的泛化能力，以及开发更强大的内置评估能力以实现

完全自适应的生成和知识检索过程。
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