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基于嵌入模型微调的信号领域知识问答优化

田文浩，  屈 丹，  司念文，  刘励超
（信息工程大学，河南 郑州 450001）

摘要：针对检索增强生成（RAG）在信号处理这类术语密集、逻辑严谨的专业领域中面临的领域

知识覆盖不足和术语语义理解偏差等问题，提出一种基于嵌入模型微调的信号领域知识问答优

化方法。首先，构建高质量的信号领域数据集，并采用对比学习策略对检索器中的嵌入模型进

行领域适配微调；其次，基于微调后的嵌入模型搭建 RAG 系统，并在检索环节引入混合检索与

重排序机制，在生成环节优化提示词设计，以提升对信号领域知识的理解与生成质量。实验结

果表明，经微调后的嵌入模型在信号领域检索任务中多项性能指标显著提升，优化后的RAG系

统在忠实度、答案相关性和上下文精确率等方面均优于基线方法。
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Optimization of Signal Domain Knowledge QA Based on

Embedding Model Fine-Tuning

TIAN Wenhao,  QU Dan,  SI Nianwen,  LIU Lichao
(Information Engineering University,  Zhengzhou 450001,  China)

Abstract: To address the challenges of insufficient domain knowledge coverage and semantic misun⁃
derstanding of technical terms when applying retrieral-augmented generation (RAG) to terminology-in⁃
tensive and logically strict fields such as signal processing, a QA optimization method for signal pro⁃
cessing knowledge based on embedding model fine-tuning is proposed. First, a high-quality dataset in 
the signal domain is constructed, and a contrastive learning strategy is adopted to fine-tune the embed⁃
ding model in the retriever for better domain adaptation. Subsequently, a RAG system is built using the 
fine-tuned embedding model. Hybrid retrieval and re-ranking mechanisms are introduced during the 
retrieval phase, while prompt optimization is applied in the generation phase to enhance the compre⁃
hension and quality of outputs related to signal domain knowledge. Experimental results demonstrate 
that the fine-tuned embedding model significantly improves multiple performance metrics in signal-do⁃
main retrieval tasks. The optimized RAG system also outperforms baseline methods in terms of faithful⁃
ness, answer relevancy, and contexts precision.
Key  words: retrieval-augmented generation;  signal;  large language model;  model fine-tuning;  ques⁃
tion answering system

近年来，大语言模型（Large Language Models, 
LLMs）在知识表示与推理方面展现出突破性能力。

以GPT[1]系列为代表的通用大模型通过预训练-微

调范式，已在开放域知识问答、立场检测等任务中

验证了其语义理解优势[2]。然而，直接将通用大模

型应用于专业领域面临知识长尾分布、术语语义
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鸿沟等领域化挑战。检索增强生成（Retrieval-Aug⁃
mented Generation, RAG）[3]提供了解决思路。通过

构建领域知识库与向量数据库的协同索引机制，

结合大模型的理解生成能力与检索系统的知识管

理能力，可显著提升生成内容的准确性、时效性与

专业性，对于推动大模型在垂直领域应用具有重

要意义。

RAG 经历了从基础到复杂、从单一到模块化

的范式转变，可分为朴素 RAG、高级 RAG、模块化

RAG 等 3 个发展阶段[4]。在检索方面，重排序[5]的

引入可滤除干扰文档，查询重写、转换和扩展[6-8]等

方法优化了查询表达，混合检索策略[9]结合向量相

似性与关键词匹配以提高检索精度。在生成方

面，检索和生成的迭代协同[10]通过多轮交互减少幻

觉问题，自我反思机制[11]则显著提升了 RAG 系统

的生成质量和事实准确性。上述进展提升了RAG
在领域化场景的应用效果，推动了电信[12]、电力[13]

和制造[14]等垂直领域的应用。这些应用主要通过

结构化数据处理和生成模型微调等方法增强大模

型领域知识适应性，提升了问答效果。然而，这些

方法成本普遍较高，且检索器采用通用嵌入模型，

未充分考虑检索器嵌入模型对于系统性能的影

响。尤其在信号处理这类数理逻辑强、特殊术语

符号密集的专业领域中，通用嵌入模型对于密集

术语语义表征能力弱、区分度低，易导致检索性能

下降，进而制约 RAG 专业领域知识覆盖率和术语

符号理解能力。

针对以上问题，本文以信号领域知识为对象，

构建了一个信号领域知识数据集，在该数据集上

对文本嵌入模型进行微调，基于微调后的嵌入模

型实现信号领域知识 RAG 问答系统，并在检索和

生成策略上对系统进行领域适配优化，从而提高

RAG系统在信号领域的性能表现。

本文的主要工作包括：1）构建高质量信号领

域数据集，利用大模型辅助提取原始数据，通过多

次检查剔除低质量数据，最终形成两个数据量分

别为 5 075 条和 7 846 条的数据集，用于微调文本

嵌入模型。2）基于信号领域数据集微调文本嵌入

模型，并使用对比学习策略进一步提升文本区分

度。3）基于信号文本嵌入模型搭建面向信号领域

的 RAG 问答系统，并对其检索和生成策略进行适

配优化，在忠实度、答案相关性、上下文精确率等

指标上均优于基线系统，从而验证了本文“领域数

据集构建-嵌入模型微调-检索生成策略协同优

化”的领域RAG优化框架。

1　所提方法

1.1　信号领域数据集

数据集所涉及的原始文献资料主要来源于信

号领域的经典教材、技术报告、权威网站和相关协

议标准。原始文献资料将依次经过预处理、文本

对提取、质量检查、负采样、数据分集，最终形成可

以直接使用的数据集，用于嵌入模型的微调和测

试。数据集构建的具体流程如图1所示。

1.1.1　预处理和文本对提取

预处理包括内容提取和分块。主要是将原始

文献资料中的文本、表格等内容提取出来并进行

分块，形成文本语料。

文本对提取主要利用大模型从文本语料中分

别提取出文本问答对数据。该步骤中利用大模型

做“问题生成-回答生成”的两阶段提取。提取出

的文本对的内容格式如下：

图1　数据集构建流程
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{“question”:[], “answer”:[], “context”:[[]]}
其中：question是利用大模型从输入语料中提取的

高价值问题，涵盖多个方面；answer是大模型根据问

题和输入语料给出的回答；context是回答问题所使

用的上下文，来源于输入语料，支持问题的回答。

1.1.2　质量检查

质量检查包括数据筛选和质量评分，以提高

文本对质量。

数据筛选环节包含字串匹配、N-gram 相似度

检验、语义相似度检验以及数值实体检验等步骤，

如图2所示。

首先，对文本对进行严格字串匹配，即判断文

本对是否严格存在于输入语料中，可大幅减少后

续环节开销。对于未通过严格字串匹配的文本

对，其后续筛选流程可以用式（1）表达：

F filter = E (S (N (cp,C,θN ),C,θS ),C ) （1）
式中：cp 表示文本对 p中的 context；C表示输入语料

块；θN 表示N-gram相似度阈值；θS 表示语义相似度

阈值；F filter 表示整个后续筛选操作，包含 3个操作；

N (·) 表示 N-gram 检验，是第 1 个操作，对 cp 和 C 逐

一计算 Jaccard 相似度，相似度最大值大于 θN 的 p

通过检验；S (·) 表示语义相似度检验，是第 2 个操

作，使用语言模型对 cp 和 C 进行语义相似度计算，

相似度大于 θS即通过检验；E (·) 表示数值与实体检

验，是第 3个操作，cp中的数值与实体存在于C中则

通过检验。

质量评分阶段，利用大模型进行文本对评分，

从高层次语义和逻辑上进行筛选。该阶段检查聚

焦 3方面指标：1）上下文可回答性，判断能否根据

上下文得到问题答案；2）三元相关性，包括question
和 answer、question 和 context、answer和 context的相

关性；3）问题质量评分，衡量问题和目标领域的贴

合程度、实际价值。

1.1.3　负采样和数据分集

经过质量检查的数据仍不可直接用于嵌入模

型微调，需要进行负采样，以同时包含正负样本。

数据格式如下：

{“query”:[], “pos”:[], “neg”:[], “prompt”:[]}
其中:query是查询，由第 1.1.2节得到的文本对中的

question 直接转换得到；pos是查询的相关文本，由

文本对中的 context直接转换得到；neg是与查询无

关或者相关性很低的文本，每条数据均包含了 10
条无关文本；prompt是用于检索的指令，设置为“为

这个句子生成表示以用于检索相关文章：”。

数据分集将数据集分为训练集和测试集，分

别用于训练和检索测试，数据样例如表 1所示（无

关文本仅部分展示）。

1.2　基于对比学习的嵌入模型微调

首先明确本文所涉及的信号领域检索任务：给

定一个查询 q ∈ Q和一个领域知识文档集合 D =

{ d1,d2,…,dN }，任务目标是学习一个g:Q × D → [ 0,1]，
使对于任意 q，其相关文档 d+的得分 g (q,d+ )明显高

于无关文档得分。而嵌入模型是决定文档得分的

文本对

严格字串匹配
通过

未通过

N-gram相似度检验

语义相似度检验

数值及上下文匹配

实体匹配

达标文本对

图2　数据筛选流程

表1　数据样例

字段

query
pos

neg

prompt

内容

若某无噪无损信道的输入符号数 r=8且等概分布，求其信道容量C（需给出推导过程）

无噪无损信道 ...其信道容量 C=max I(X；Y)=max H(Y)=max H(X)=log2s=log2r (4.14)…当信道输入等概分布时，输出也为等概分布，信

道达到信道容量

“定理5.11.3生成随机变量X的最优算法所需的均匀比特数的期望值在H(X)和H(X)+2之间：H(X)≤ET<H(X)+2/n(5-115)”
“当要求滤波器为线性相位响应特性时,则通带内群延迟特性就应是常数”

“3.21如题3.21图所示的复合系统由3个子系统组成，它们的单位序列响应分别为h(k)=8(k)，h(k)=δ(k-N)，N为常数，h(k)=ε(k)，求复

合系统的单位序列响应。”

…

为这个句子生成表示以用于检索相关文章：
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关键一环。

在 RAG 系统的嵌入模型选择上，本文选择

bge-large-zh-v1.5[15]和 bge-m3[16]模型。前者对中文

文本表示能力优秀，参数规模较小；而后者则是一

个性能强大的多语言模型，模型较复杂，参数规模

大。两者同属于智源研究院的BGE系列双编码器

架构模型，尽管精度低于同系列交叉编码器模型，

但是效率高，适用于初步检索。该系列模型在 C-

MTP[15]数据集上进行纯文本预训练、通用微调、特

定任务微调3个阶段训练。

本文基于自主构建的数据集，对嵌入模型进

行微调，以适配信号领域。微调过程采取的方法

与 BGE 系列模型训练的第 3 阶段方法基本一致。

在对比学习策略基础上，使用指令微调，明确微调

任务目标，从而提高模型在信号领域的检索任务

性能表现。微调时的目标函数如式（2）所示：

min∑
( p,q )

- log2
e< ep,eq > /τ

e< ep,eq > /τ + ∑
Q′

e< ep,e q′ > /τ （2）

式中：p 和 q 是一对文本；Q'是一个负样本集合；

q' ∈ Q'是一个负样本；τ 是温度；ep、eq 分别是 p 和 q
的向量表示；eq'是 q'的向量表示；< ep,eq >表示向量

内积。

该目标函数所优化的损失本质上是 InfoNCE
损失变体。在训练过程中，通过优化损失，最大化

正样本对的互信息估计，模型学习到信号领域的

嵌入空间，使得语义相近的信号文本在嵌入空间

中距离小，而语义无关文本距离大，从而提高文本

区分度，进而提高检索性能。

1.3　检索与生成策略优化

为了进一步提高RAG在信号领域的问答准确

性、专业性及可靠性，本文将采取相应措施对系统

展开优化。优化将聚焦RAG中基础但关键的两部

分：检索模块和生成模块。

在检索模块，本文从 3 个方面进行优化研究，

分别是不同嵌入模型、混合检索权重和重排序，探

究其各自对检索性能的影响。

嵌入模型表示是文本向量化表示的主要方式

之一。不同嵌入模型获得的文本向量不尽相同，

从而在检索时向量相似度不同，影响检索效果。

本文除了使用前文提到的两个嵌入模型，还将使

用基于这二者微调得到的模型，以研究不同嵌入

模型对检索性能的影响。使用场合包括知识库构

建和检索。

混合检索结合稀疏检索关键词相似度和稠密

检索向量相似度，计算混合相似度，其计算过程可

用式（3）表示：

Sh (q,d ) = α ⋅ Sk (q,d ) + (1 - α) ⋅ Sv (q,d ) （3）
式中：q 和 d 是查询和文档；Sh 表示混合相似度；Sk
表示关键词相似度；Sv 表示向量相似度；α 是权重

超参数。

相关研究表明[16]，混合检索能够取得比单一稀

疏检索或者稠密检索更好的效果，因此本文仅采

用混合检索，并寻找最优权重。

重排序是对检索结果进行二次排序，直接对

检索结果序列进行优化。其过程是，对初步检索

结果R = { d1,d2,…,dk }，用重排序模型 S re (q,d ) 打分，

根据得分 S re (q,di ) 降序重排。从而将相关性更高

的结果前置，大幅提高检索效果。本文选择的重

排序模型 bge-reranker-v2-m3[15]为交叉编码器，输入

查询文档组合并直接输出得分，速度慢但精度高，

适合精排。

在生成模块，本文将基于提示工程，改进提示

词，对模型输出的角色、领域、表达和推理行为进

行约束，还提供少量特殊样本供模型参考，从而提

高模型输出的准确性。

2　实验与分析

2.1　实验设置

本文的 RAG 系统基于开源引擎 RAGFlow[17]搭
建。RAGFlow 是 2024 年由 InfiniFlow 提出的一款

开源的端到端检索增强生成引擎，深度融合文档

解析、混合检索与动态优化技术，具有良好的问答

准确性与可解释性。在生成模型的选择上，本文

选择DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B模型。该模型通

过知识蒸馏从 Qwen[18]从 DeepSeek-R1[19]中提取而

来，在数理逻辑推理方面表现突出，能更好适配信

号领域对数理公式推导的需求，同时 7B的参数量

取得了规模、效率和性能的平衡。

2.1.1　数据集

在数据集构建工作中，阈值 θN 和 θS 最终分别

设置为 0.4和 0.7，以控制数据与原始文献文本的差

异。在语义相似度检验环节，为进一步提高检验

效果，降低语义不连贯的影响，实验对相邻语料块

进行合并和重新切割，加入待计算相似度的语料

块中。而负采样中，负采样策略采取随机采样，从

同批次数据中随机抽取并选择无关的样本作为负

样本。分集时测试集比例为10%。

在质量评分环节，为平衡数据集规模与质量
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并支持后续实验对数据集规模和作用的比较，实

验设置了 6.0 和 8.0 两个评分阈值来筛选文本对，

形成 Dataset-L和 Dataset-S两个数据集。低阈值筛

选出的数据质量较低，但数量较多，质量基本达

标。高阈值筛选出的数据质量较高，但数量较少。

两个数据集的情况对比如表2所示。

2.1.2　评价指标

1）检索性能指标。在微调模型时，两个基础

模型将基于两个数据集分别进行微调，并在各自

数据集上进行检索测试。

在第 1.2节明确的任务形式下，检索测试涉及

的各指标如下。

精确率（Precision）表示检索出的文档中相关

文档的占比，召回率（Recall）表示检索出的相关文

档在所有相关文档中的占比。计算公式分别为

P = NTP
NTP + NFP

R = NTP
NTP + NFN

式中：NTP 表示检索出的相关文档数量；NFP 表示检

索出的无关文档数量；NFN 表示未检索出的相关文

档数量。

平均精确率（Average Precision, AP）表示在不

同召回率点上的精确率均值。计算公式为

-P = 1
M ∑

j = 1

N

P j·rj

式中：M 表示集合 D 中查询 q 的相关文档数量；P j

表示前 j个文档的精确率；rj 表示第 j个文档的相关

度，若不相关则为0，相关为1。
平均精确率均值（Mean Average Precision, MAP）

是在平均精确率的基础上，多个查询的平均精确

率的均值。给定一组包含 S 个问题的查询 { |qi i =
1,…,S }，计算公式为

IMAP = 1
S ∑

i = 1

S -P ( )qi （4）
累积排序增益（Discounted Cumulative Gain, 

DCG）考虑了位置带来的影响，前 j 个文档的 DCG
指标的计算公式为

IDCGj = ∑
k = 1

j 2rk - 1
log2( )1 + k

式中，rk 表示第 k 个文档的相关度，有多个等级

（如0、1、2）。

归一化累积排序增益（Normalized Discounted 
Cumulative Gain, NDCG）在DCG的基础上进行归一

化，用 DCG 值除以前 j 个位置的最大 DCG 值，公

式为

INDCG j = IDCG j
max IDCG j

（5）
平均排名倒数（Mean Reciprocal Rank, MRR）

表示相关文档在检索结果中排名倒数的均值。在

一组查询 { |qi i = 1,…,S }中，di 表示每个查询中检

索到的第 1 个相关文档在返回的检索结果中的位

置。计算公式为

IMRR = 1
S ∑

i = 1

S 1
di

（6）
2）问答系统性能指标。在系统优化时，系统

性能评估没有采用传统的依赖参考和标注的检索

和生成评价指标，而是采用了支持无参考的开源

RAG自动评估框架RAGAs[20]中的 3项指标：上下文

精确率、忠实度、答案相关性，均在不提供参考的

情况下进行评估。

其中，上下文精确率（Contexts Precision, CP）是

检索到的文档的平均精确率，评估检索结果准确

性。前 K个检索结果的上下文精确率的计算公式

如式（7）：

ICP@K = 1
Kcor

∑
k = 1

K

Pk·rk （7）
式中：Pk 表示前 k个检索结果的精确率；rk 在第 k个
文档相关时取 1，否则取 0；Kcor 表示前 K 个检索结

果中相关文档的数量。

忠实度（Faithfulness）衡量生成的回答是否忠

实于检索到的上下文，通过根据检索到的文档中

推断出来的陈述数量 n 在回答中所有陈述数量 N
中的占比计算得到。在RAGAs中首先利用大模型

将回答分解成若干陈述，而后再利用大模型对每

个陈述进行推断。忠实度计算公式如式（8）所示：

IFaithfulness = n
N （8）

答案相关性（Answer Relevancy, AR）利用大模

型评估回答和输入问题的相关性。给定问题Q，通

过 RAG 系统得到了回答和检索结果，RAGAs利用

大模型在回答和检索结果的基础上逆向生成若干

问题 Qi，其中 i = 1,…,N。通过计算原始问题和生

成问题的相关性评估回答相关性。其计算公式如

式（9）所示：

表2　数据集情况

数据集名称

Dataset-S
Dataset-L

规模

5 075
7 846

评分阈值

8.0
6.0

质量

较高

较低
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IAR = 1
N ∑

i = 1

N cos ( )Q, Qi （9）
2.2　检索和问答结果

本文在Dataset-S和Dataset-L上对 bge-large-zh-

v1.5 和 bge-m3 分别进行微调，并对微调前后模型

的检索性能进行测试。微调时，训练轮次为 4，学

习率为 1×10-5，温度 τ为 0.02，批次大小设置为 8，实
验验证该设置在训练效率、稳定性和效果上表现

良好且取得平衡。各模型的检索性能具体表现见

表 3。实验结果表明，经过微调后，所有模型在测

试集上的性能指标均较大幅提升，尤其在规模较

大的Dataset-L上微调后整体性能提升更大。

在嵌入模型微调基础上，本文结合检索和生

成协同优化对系统进行综合优化，内容包括：嵌入

模型微调（bge-m3 在 Dataset-L 上、bge-large-zh-v1.5
在 Dataset-S 上进行）、混合检索权重 α 调为 0.6、采

用重排序、改进提示词。优化前后系统性能如表 4
所示。可见，系统经过综合优化后，3 项问答性能

指标都有了显著提升,相较于未优化时，系统综合

性能分别提升了约6.7%和14.0%。

2.3　实验分析

本文对各环节所采取的方法进行了进一步实

验分析，以研究这些方法的具体影响，实验结果

见表5。

在对嵌入模型微调结果（表 3）进行分析时，从

数据规模和模型大小两个维度出发。从数据规模

看，模型在规模较大的 Dataset-L 上微调后整体性

能提升普遍更大。从模型大小看，较小的bge-large-

zh-v1.5微调后的提升比bge-m3大，尤其是在规模较

小的Dataset-S上。这一定程度上表明，在数据质量

表3　微调前后模型在数据集上的检索性能（前10个检索结果）

数据集

Dataset-S

Dataset-L

模型

bge-m3
bge-m3-S
bge-large-zh-v1.5
bge-large-zh-v1.5-S
bge-m3
bge-m3-L
bge-large-zh-v1.5
bge-large-zh-v1.5-L

NDCG
0.667
0.753
0.629
0.749
0.596
0.753
0.557
0.699

MAP
0.610
0.702
0.574
0.696
0.537
0.702
0.498
0.643

Recall
0.847
0.909
0.797
0.913
0.780
0.909
0.739
0.875

Precision
0.085
0.091
0.080
0.091
0.078
0.091
0.074
0.088

MRR
0.612
0.699
0.574
0.695
0.535
0.699
0.501
0.642

表4　综合优化后RAG系统性能

模型

bge-m3

bge-large-zh-v1.5

优化策略

无

综合优化

无

综合优化

Faithfulness
0.456
0.486
0.436
0.475

AR
0.537
0.553
0.536
0.558

CP
0.473
0.528
0.418
0.552

平均得分

0.489
0.522
0.463
0.528

综合提升/%
6.7

14.0

表5　不同优化方法下RAG系统性能

方法

bge-m3
bge-m3-S
bge-m3-L

bge-m3+重排序

bge-m3+改进提示词

bge-large-zh-v1.5
bge-large-zh-v1.5-S

bge-large-zh-v1.5+重排序

bge-m3-L +权重优化+重排序+改进提示词

bge-large-zh-v1.5-S +权重优化+重排序+改进提示词

Faithfulness
0.456
0.523
0.499
0.508
0.495
0.436
0.479
0.476
0.486
0.475

AR
0.537
0.553
0.541
0.536
0.556
0.536
0.542
0.539
0.553
0.558

CP
0.473
0.466
0.476
0.530
0.472
0.418
0.479
0.475
0.528
0.552
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基本达标时，微调时使用的数据规模对模型性能影

响更大，模型越大，越需要大规模的数据。

在检索器嵌入模型选择上，本文对不同的嵌

入模型展开了实验（表 5），基于微调前后的 bge-

large-zh-v1.5 和 bge-m3 模型构建知识库并进行检

索和问答。就 CP 这个检索强相关的指标而言，

bge-m3模型微调前后 CP变化不大，在 Dataset-L上

微调后略微提升。相比之下，bge-large-zh-v1.5 微

调后提升较为明显，指标领先。

本文选择权重超参数α时设置了 0.8、0.7、0.6、
0.5 等 4 组。由于信号领域术语规范多，α 不宜过

低，实验中始终保持在 0.5以上。最终系统性能表

现如表6所示。结果表明，α取0.6表现最优。

本文还就重排序的影响进行了消融实验（表5）。
结果表明，重排序通过检索结果序列优化，为RAG
提供质量更高的上下文，对于系统性能尤其是检

索性能提升作用显著。

在生成方面，本文使用改进前后的提示词进

行对比（表 5）。从结果中的忠实度和 AR 看，改进

后的提示词确实提升了输出质量。

综合来看，RAG系统使用微调后的嵌入模型，

再结合混合检索权重优化（α 取 0.6）、重排序和改

进提示词策略，系统性能最佳，相较于未优化的基

线系统，各项指标综合提升最大。

3　结束语

本文针对信号处理领域专业术语密集、逻辑

严谨的特点，提出了基于嵌入模型微调与检索策

略优化的RAG增强方法。通过构建高质量信号领

域数据集，采用大模型辅助提取与多重质量控制

机制，形成不同规模与质量的数据子集；在此基础

上，对嵌入模型进行领域适配微调，显著提升了模

型在信号领域的检索性能。进一步，通过系统实

验分析了嵌入模型选择、混合检索权重调配、重排

序机制以及提示词优化等策略对系统性能的影

响，最终确定了一组较优配置，有效提升了RAG系

统在信号领域问答任务中的综合表现。实验表

明，本文方法在忠实度、答案相关性和上下文精确

率等指标上均取得显著提升。从而验证了本文所

设计的“领域数据集构建—嵌入模型微调—检索

生成策略协同优化”的领域RAG优化框架，对于其

他专业领域RAG应用具有一定借鉴意义。

然而，本文工作仍存在一定局限。首先，所构

建的数据集在规模与构建细节方面尚有扩展与完

善空间；其次，嵌入模型微调对不同模型结构与参

数规模的具体影响机制仍需深入探索和验证。未

来将围绕以上方面展开持续研究，以进一步推动

RAG技术在信号领域中的有效应用。
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