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摘 要： 随着用户查询需求的日益复杂化，现有检索增强生成（RAG）模型在处理查询时，往往将问题视为扁平化的词元序列，

忽略了其中关键的语法结构信息，从而削弱了处理复杂问题的能力。针对这一问题，本文提出了一种融合语法感知能力的

GraphRAG 框架。该框架的核心创新在于：引入基于依存关系的语法结构与低秩自适应微调策略（LoRA），以增强模型在知识

密集型问答任务中的表现。具体方法：在框架的检索与生成阶段引入源于依存句法树的语言学先验特征；同时，采用 LoRA 技

术对 LLaMA-3. 1-8B-Instruct 模型进行高效参数适配与微调。实验在该领域两个常用数据集 QALD-h 和 DBpedia QA 上进

行，结果表明，所构建框架在各项关键指标上均优于基线模型，消融实验进一步证实了引入语法结构与参数高效微调所带来的

性能提升。
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Abstract： As user queries grow increasingly complex, existing Retrieval-Augmented Generation (RAG) models tend to treat 
questions as flattened token sequences during query processing, overlooking critical syntactic structure information and consequently 
degrading their ability to handle complex queries. To address this issue, this paper proposes a syntax-aware GraphRAG framework. 
The core innovation lies in incorporating dependency-based syntactic structures into the GraphRAG framework while employing 
Low-Rank Adaptation (LoRA) for efficient parameter adaptation. Specifically, prior linguistic features derived from dependency 
syntax trees are injected into both the retrieval and generation phases of the framework; meanwhile, LoRA is employed to achieve 
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efficient parameter adaptation and fine-tuning of the LLaMA-3.1-8B-Instruct model. Experiments are conducted on two widely-
used datasets, QALD-h and DBpedia QA, and the results demonstrate that our proposed framework outperforms baseline models 
across all key metrics. Ablation studies further confirm the performance gains brought by the incorporation of syntactic structures 
and parameter-efficient fine-tuning.
Key words： retrieval-augmented generation； graph structure retrieval； syntax-aware； low-rank adaptation； parameter-efficient 
fine-tuning

0　  引  言

检 索 增 强 生 成（Retrieval-Augmented Genera⁃
tion，RAG）通过分离检索与生成模块 ，使系统能调

用外部知识库生成基于实证的语境化响应 [1-2]，为处

理 知 识 密 集 型 自 然 语 言 任 务 提 供 了 一 种 有 效 的 方

式 [3-4]。 随 着 技 术 成 熟 ，基 于 检 索 或 图 谱 的 RAG 架

构不仅在开放域问答中被广泛应用，更深入到大量

垂直领域的复杂任务中 [5-6]。在医疗领域中 RAG 技

术 常 结 合 知 识 图 谱 被 用 于 临 床 辅 助 决 策 与 医 学 问

答 [7-8]；同时也被应用于医学特征提取和重症监护图

谱的构建中 [9-10]。在工业界，大模型架构加速了智能

制 造 和 新 材 料 研 发 的 进 程 [11-12]。 此 外 ，它 在 建 筑 工

程 管 理 和 高 性 能 计 算 等 场 景 中 同 样 展 现 了 其 潜

力 [13-14]。除了特定的法律辅助解析与智能座舱问答

系统 [15-16]，研究者在扩展应用的同时，也越来越关注

系 统 的 人 机 交 互 体 验 评 估 与 抵 御 隐 私 推 断 攻 击 的

安全性 [17-18]。通过结合外部证据，RAG 弥补了大语

言模型在参数化记忆方面的缺陷，显著提升了生成

答案的事实准确性。

传统 RAG 以文本为中心的设计理念 [19-20]，难以

充分挖掘知识图谱等结构化输入中的细粒度信息。

GraphRAG 等前沿技术通过构建以实体为中心的图

结构（节点表示实体，边编码语义关系）强化了结构

化推理能力 [21-22]。基于长时记忆机制或知识子图的

拓 展 进 一 步 提 升 了 这 一 能 力 [23-24]，同 时 神 经 符 号 等

图强化技术也常被引入复杂模型中 [25]。但在处理输

入查询时仍将其视为扁平序列，忽略了核心的主谓

宾 结 构 、修 饰 与 限 定 关 系 等 关 键 语 法 线 索 [26-27]。 句

法 结 构 能 够 明 确 揭 示 问 题 焦 点 、谓 词-论 元 关 系 及

逻辑作用域，对实体消歧与答案构建至关重要。现

有 语 法 感 知 方 法 多 通 过 句 法 注 意 力 掩 码 或 基 于 图

卷积、网络熵的图编码器整合结构树 [28-29]，但往往需

要引入额外编码器或大幅修改模型架构，导致计算

开销增加。依存树作为一种常用的句法表示，能有

效捕捉词语间的语法关系，例如主谓宾结构和修饰

关系。这种结构化的信息对于语义的解析、关系的

抽 取 或 是 问 答 系 统 需 理 解 问 题 语 义 关 系 的 任 务 起

到 了 重 要 作 用 。 因 此 本 文 利 用 依 存 树 修 改 输 入 图

的结构并影响生成过程中的注意力的模式。

大 语 言 模 型（如 LLaMA-3. 1-8B）的 全 参 数 微

调计算成本高昂，且易引发灾难性遗忘或过拟合 [2]。

参数高效微调（PEFT）方法通过调整最少量参数实

现任务适配，主要包括两类技术路线：一是 Adapter
方 法 ，在 Transformer 层 中 插 入 小 型 瓶 颈 层 ；二 是

BitFit 方 法 ，仅 更 新 模 型 偏 置 项 。 两 者 虽 能 降 低 内

存占用，但在基于推理的问答等复杂任务中表达能

力 受 限 。 低 秩 自 适 应（LoRA）作 为 一 种 高 效 的  
PEFT 技术 [30]，将权重更新分解为两个低秩分量，在

不牺牲模型容量的前提下显著减少参数量，与现有

架构（LLaMA、GPT 等）无缝兼容，支持在计算资源

受 限（如 边 缘 侧 或 移 动 端 设 备）环 境 下 的 快 速 领 域

适应 [31-32]。因此，本文选择 LoRA 进行高效微调。

本文的贡献在于提出一种语法感知 GraphRAG
框 架 ，将 低 秩 自 适 应（LoRA）与 基 于 依 存 句 法 的 结

构信息整合到检索增强生成流程中，创新如下：

1） 语法感知的图构建与融合。构建基于依存

句法树的句法图 G syntax，并将其与检索得到的知识图

G retrieved 对齐融合为联合图 G joint。通过跨图对齐边集

Esr 实 现 语 法 信 息 与 语 义 信 息 的 协 同 约 束 ，使 模 型

在 推 理 过 程 中 同 时 利 用 结 构 化 语 法 先 验 与 外 部 知

识证据。

2） 语 法 注 意 力 偏 置 与 结 构 感 知 编 码 。 在

Transformer 编 码 器 内 部 引 入 基 于 依 存 关 系 的 注 意

力偏置机制，通过语法偏置矩阵 B syntax 调节词元间注

意 力 分 数 ，使 模 型 优 先 关 注 句 法 关 联 词 元 。 同 时 ，

采用消息传递机制计算语法感知嵌入，将句法结构

在上游阶段即整合至词元表示，与注意力偏置形成

互补。

3） LoRA 参 数 高 效 适 配 。 将 LoRA 嵌 入 Gra⁃
phRAG 框架的生成器中，仅更新注意力层的低秩矩

阵（秩 r=8），在不破坏大模型原有能力的基础上实

现领域知识的快速迁移。
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1　  研究方法

1. 1　语法感知 GraphRAG 框架概述

RAG 流程中，给定自然语言问题 q，检索器 R 从

大规模语料库 D 中检索出 top⁃k 个相关段落，随后将

这 些 段 落 与 问 题 文 本 进 行 拼 接 ，并 输 入 生 成 器 G。

虽然该架构能够基于外部证据生成答案，但它将检

索到的段落视为独立的文本块，忽略了它们之间潜

在的结构关联和共享实体 [33]。GraphRAG 通过构建

以实体为中心的图结构部分缓解了这一问题，但在

处理输入查询时仍将其视为扁平的词元序列，未能

利 用 句 法 结 构 中 的 关 键 语 法 线 索 。 因 此 ，本 文 对

GraphRAG 框架进行了扩展，在检索与生成阶段同

步注入依存句法树导出的结构化语言学先验，并通

过低秩自适应（LoRA）技术实现大语言模型的高效

参数适配。本文框架如图 1，包含知识图、句法图和

联合图的构建。

1） 知 识 图 构 建 ：将 问 题 向 量 化 后 在 知 识 图 谱

中检索，生成由实体和关系构成的知识图 G retrieved；

2） 句法图构建：对问题进行依存句法分析，生

成依存树并通过剪枝构建句法图 G syntax；

3） 联 合 图 构 建 ：将 句 法 图 与 知 识 图 对 齐 融 合

为 联 合 图 G joint，利 用 LoRA 微 调 后 的 LLaMA-3. 1-
8B-Instruct 模型进行答案生成。

句法图不仅作为独立的知识源参与检索，而且

通 过 语 法 注 意 力 偏 置 机 制 直 接 影 响 生 成 器 的 注 意

力分布，使模型在解码过程中优先关注句法关联词

元。同时，LoRA 技术仅微调少量注意力权重，即可

在不破坏大模型通用能力的前提下，完成领域知识

的快速迁移。

在计算效率方面，本文通过图剪枝和子图选择机

制控制计算复杂度。对于完整图结构 G，系统基于启

发式规则或可学习的评分函数 s (vi)提取任务相关子

图 G' ⊆ G，保留与问题最相关的 top-m 个节点。该剪

枝操作既确保了最终图结构的简洁性和下游推理的

可处理性，又保留了准确生成答案所需的关键连接。

1. 2　基于依存树的语法增强

1. 2. 1　依存句法分析与句法图构建

将 句 法 结 构 融 入 语 言 模 型 能 为 需 要 细 粒 度 推

理 的 任 务 提 供 语 法 先 验 。 设 问 题 序 列 q =
{ q1,q2,⋯,qn }，利 用 依 存 句 法 分 析 器 获 得 原 始 依 存

树 D= (N,R )，其 中 每 个 节 点 w i ∈N 对 应 一 个 词

元 ，每 条 边 (wi,w j)∈R 标 注 有“nsubj”（名 词 性 主

语）、“dobj”（直接宾语）、“det”(限定词)或“amod”（状

语修饰）等语法关系。如图 2 所示，这种依存树以紧

凑且可解释的方式表征句法关系，能够有效捕捉论

元结构和问题焦点的关键结构线索。

为了将依存结构应用于实际计算，本文将依存

关 系 转 化 为 句 法 图 G syntax = (V s,E s)，其 中 V s = N 且

E s =R。边表示为加权邻接矩阵，当存在从词元 w i

到 w j 的依存边时 A ij = 1，否则为 0。本文还引入关

系标签对应的边类型嵌入 eij，这里的 eij 是对不同依

存关系类型进行向量化表示后的嵌入向量，旨在表

征特定的依存关系信息。

如图 3 所示，左侧的多个 DOCX 文档代表从外

部 知 识 库 中 检 索 到 的 相 关 文 本 片 段 。 这 些 文 档 被

输入到一个基于 BERT 架构的编码器中，该编码器

通过序列标注技术识别出文本中的关键实体，并为

其生成富含上下文的 Context Vectors。这些被识别

出 实 体 的 初 始 化 特 征 向 量 由 编 码 器 输 出 的 上 下 文

向 量 经 过 处 理 后 得 到 ，进 而 利 用 语 义 节 点 构 建 知

识图 G retrieved。

1. 2. 2　图对齐融合策略与注意力偏置机制

图对齐  在 图 融 合 阶 段 ，句 法 图 与 检 索 到 的 知

识 图 对 齐 ，形 成 联 合 图 ，使 得 语 法 信 息 和 语 义 信 息

图 1　语法感知 GraphRAG 框架示意图

Fig. 1　Diagram of the syntax-aware GraphRAG framework

499



武汉大学学报（理学版） 第  72 卷

能 够 共 同 约 束 推 理 过 程 。 这 种 融 合 不 仅 增 强 了 模

型 对 复 杂 问 题 的 理 解 ，还 提 高 了 检 索 和 生 成 的 准

确性。

给 定 G retrieved = (V r,E r)，构 建 联 合 图 G joint =
(V s ∪ V r,E s ∪ E r ∪ E sr)，其 中 E sr 表 示 跨 图 对 齐 边 集 。

这 些 对 齐 边 可 通 过 词 汇 重 叠 或 实 体 链 接 函 数

ϕ (w i,e j)计算得到 ，对齐过程依赖于一个预设的对

齐 阈 值 τ，用 于 判 断 两 个 节 点 是 否 足 以 构 成 语 义 匹

配 ，当 ϕ (w i,e j)> τ 时 添 加 边 (w i,e j)∈ E sr。 该 融 合

方法构建了一个混合推理空间，使语法信息和语义

信息共同约束推理过程。

ϕ (w i,e j)= w i ⋅ e j

 w i ⋅ e j

（1）

其 中 ，w i 和 e j 均 为 向 量 形 式 ，分 别 表 征 相 关 节 点 的

特征。

联合图的图编码和注意力注入  联合图通过图

神经网络（GNN）处理生成节点表征 H = GNN (G )，
并与 LLM 的隐状态融合。图编码特征通过交叉注

意力机制注入解码器：

at = Attention (q t,H ) （2）

其中，q t 表示时间步 t 时的解码器查询向量。这种融

合 机 制 使 生 成 器 能 够 基 于 结 构 化 上 下 文 并 条 件 化

输出，从而提升事实准确性和一致性。

语法注意力偏置机制  除 图 融 合 外 ，本 文 还 实

现了语法注意力偏置机制。A ij 表示为注意力块中

词 元 w i 与 w j 之 间 的 注 意 力 分 数 ，基 于 依 存 树 定 义

图 2　语法感知流程示意图

Fig. 2　Diagram of the syntax-aware pipeline

图 3　知识图生成流程

Fig. 3　Knowledge Graph Generation Workflow
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语 法 偏 置 矩 阵 S ij ∈ { 0,1 }，并 按 以 下 公 式 更 新 注 意

力分数：

A'ij = ( )Q iK T
j

dk

+ γ ⋅ S ij （3）

其中 ，γ 为控制语法影响强度的标量超参数。该调

整促使模型在上下文编码与解码过程中，优先关注

具有句法关联的词元。

结构感知的词元编码  本文还探索了结构感知

的词元编码方法，通过将句法图嵌入到固定长度的

向量中来增强词元表示。对于每个节点 w i，采用消

息传递机制计算其语法感知嵌入 si，计算公式如下：

s( )t + 1
i = σ ( ∑

j ∈N ( )i
W e[ ]h( )t

j ; rji + b ) （4）

其中，h( )t
j 表示迭代 t 时节点 j 的隐藏状态，rji 表示从

w j 到 w i 的关系嵌入，W e 为可学习的投影矩阵。最

终得到的 si 与原始词元嵌入拼接后输入编码器：

xi = [Embed (wi); si ] （5）

该方法确保了语法结构在上游阶段就被整合，

与注意力偏置机制形成互补。

边剪枝与动态权重调整  本文通过边剪枝来限

制 G syntax 的规模。对于每个节点，按边类型优先级进

行 保 留 。 S͂ ij 是 经 过 动 态 调 整 后 的 节 点 间 综 合 关 联

度量值。它并非简单的原始关联表示，而是通过可

变 的 系 数 对 基 础 关 联 值 进 行 加 权 调 整 得 到 。 边 权

重 αij 可以通过语法置信度分数 cij 进行动态调整，这

样可以使模型既能学习含噪声的解析结果，又能有

效利用语法线索。

S͂ ij = αij ⋅ cij （6）

1. 3　基于 LoRA的参数高效微调

在语法感知 GraphRAG 框架中，生成器需要对

融 合 后 的 联 合 图 进 行 深 度 推 理 与 答 案 生 成 。 若 对

LLaMA-3. 1-8B 进行全参数微调，不仅计算成本高

昂 ，且 易 引 发 灾 难 性 遗 忘 。 因 此 ，本 文 采 用 低 秩 自

适应（LoRA）技术实现高效参数适配。

LoRA 基 本 原 理  给 定 预 训 练 权 重 矩 阵

W 0 ∈ Rd × k，LoRA 通过添加低秩更新 ΔW修正前向

计算过程，其数学表达为：

W=W 0 + ΔW=W 0 + AB （7）

其 中 ，A ∈ Rd × r 和 B ∈ R r × k 为 可 训 练 矩 阵 ，且 满 足  
r ≪ min (d,k)。 这 种 分 解 方 式 既 能 显 著 节 省 参 数

量，又能保持模型的表达能力。

输入向量 x的维度为 d，如图 4 所示 x同时流经

上下两个分支：上路分支为冻结的预训练路径，x与

被 冻 结 的“Pretrained weights”矩 阵 相 乘 ，保 留 模 型

的通用知识且参数在微调过程中不发生改变；下路

分为可训练的 LoRA 旁路通过矩阵 A（投影至低维

隐空间）和矩阵 B（投影回原始空间）实现低秩变换。

空 间 的 维 度 r 是 LoRA 的“ 秩 ”，决 定 了 旁 路 的 信 息

瓶颈宽度。最后，两条路径的输出在线性层后直接

相加，得到最终的输出 h。在反向传播时，梯度仅流

经旁路中的A和 B矩阵，而主路的W则保持不变。

在注意力层的实现  X ∈ Rn × d 为隐藏状态序列，

WQ 表示原始的查询，查询投影重新定义为：

Q= X (WQ + AQ BQ) （8）

其 中 ，AQ ∈ Rd × r、BQ ∈ R r × d，注 意 力 权 重 的 计 算 公

式为：

Attention (Q,K,V )= softmax ( QK T

dk
)V （9）

该 方 案 仅 需 微 调 少 量 新 增 参 数 ，完 整 保 留 了

LLaMA-3. 1-8B 的泛用能力。

训练目标与语法偏置的协同  LoRA 的 训 练 过

程通过标准梯度下降法优化低秩矩阵A和 B。训练

目标与原始语言建模损失函数保持一致：给定真实

答 案 序 列 y = { y1,…,yT } 和 模 型 预 测 ŷ t =

G (q,R (q); θLoRA )，其损失函数定义为：

LLM = -∑
t = 1

T

log p ( )ŷ t |ŷ< t,q,R ( )q （10）

其中，θLoRA 是 LoRA 特有的参数。检索模块和冻结

的基础参数 θ0 在训练过程中不会更新。

在 语 法 感 知 GraphRAG 中 ，LoRA 与 语 法 偏 置

协同。B syntax ∈ Rn × n 为语法偏置矩阵，当词元 i 与 j 之

间存在依存边时 B ij = 1。本文将此偏置注入注意力

得分的计算过程的公式为：

ᾶ ij = ( )Q iK T
j

dk

+ γ ⋅B ij （11）

图 4　基于 LoRA 的注意力权重调整

Fig. 4　LoRA-based attention weight adaptation
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αij =
exp ( )ᾶ ij

∑
k

exp ( )ᾶ ik

（12）

其中，γ 为可训练标量或固定超参数。LoRA 负责学

习如何在这种句法约束下进行有效的参数适配，而

无需修改基础模型权重。

秩数选择与效率分析 通过调整低秩矩阵的秩 r 
探究模型容量与效率的平衡关系[26]。实验数据显示，

当 r ∈ { 4,8,16 } 时，模型在 QALD-h 和 DBpedia QA 数

据集上均能保持优异性能。PLoRA = 2dr 表示每个投

影层新增的可训练参数量，相较于全参数微调所需的

P full = d 2 参数，可获得如下相对缩减比率：

Reduction = PLoRA

P full
= 2r

d
（13）

效 率 的 提 升 对 于 在 资 源 受 限 环 境 中 适 配 大 模

型 ，以 及 尝 试 语 法 融 合 、基 于 图 的 编 码 等 多 种 结 构

增强策略至关重要。

2　  实  验

2. 1　数据集及参数设置

为了检验本文所提出的语法感知的 GraphRAG
架 构 在 知 识 密 集 型 问 答 场 景 中 的 实 际 表 现 能 力 。

我们选用两个数据集 QALD-h 和 DBpedia QA。

在本文的框架中，检索组件采用混合检索策略

（稀 疏 检 索 与 密 集 检 索 相 结 合）以 最 大 化 召 回 率 和

段落相关性。稀疏检索方面，本文在经过预处理的

英 文 DBpedia 语 料 库 文 本 段 落 上 实 现 了 BM25
（Best Matching 25）检索器，查询 q 经过分词处理后

通过倒排索引匹配，获得按词汇相似度排序的候选

集 DBM25 = { d 1,d 2,…,dk }，最 终 检 索 集 合 D final 通 过

合 并 去 重 DBM25 ∪D dense 获 得 。 本 文 在 实 验 中 设 k=
10。 密 集 检 索 方 面 ，本 文 采 用 双 编 码 器 架 构 ，其 中

查 询 编 码 器 fq 和 段 落 编 码 器 fd 分 别 生 成 向 量 表 示

v q,vd ∈ Rd，基于余弦相似度检索 top⁃k 段落：

sim (q,d )=
fq

T ( )q fd ( )d
 fq( )q ⋅ fd ( )d

（14）

使用 LoRA 框架进行微调，设定秩 r=8，针对每个

多头注意力块中的查询和值投影层。每层新增可训

练参数量为 2dr（其中 d=4 096，r=8），总计引入约 130
万个参数，相当于全模型参数量的 0. 19%。训练配置

如下：批量大小 16，采用 AdamW 优化器（初始学习率

η = 5 × 10-5,β1 = 0. 9,β2 = 0. 999），包含500 步的线

性预热，最大序列长度设为 512 个词元。

为评估语法增强的效果，在微调过程中注入基

于依存关系的注意力偏置。给定依存树 D，本文计

算 偏 置 矩 阵 B syntax ∈ Rn × n，当 存 在 从 词 元 w i 到 w j 的

依存边时 B ij =1。

通 过 消 融 实 验 控 制 γ ∈ { 0,1,3 } 以 调 节 语 法 结

构的影响强度。在所有实验运行中，解码器均同时

对检索上下文和句法图嵌入进行交叉注意力计算。

与本文方法进行对比的基线模型包括：1）基于

T5-large 的 经 典 RAG 流 程（仅 检 索 并 拼 接 top-k 文

本片段，缺乏图关系推理能力）；2）无语法组件的标

准 GraphRAG（采用实体中心图推理的基础版本）；

3）未 做 结 构 适 配 的 LLaMA-3. 1-8B-Instruct 全 参

数 微 调 模 型 。 所 有 模 型 均 在 统 一 的 稀 疏 + 稠 密 混

合检索配置下进行评估 [34]。

采 用 多 维 度 指 标 进 行 评 估 ：精 确 匹 配（Exact 
Match,EM）用 于 衡 量 预 测 答 案 与 标 准 答 案 的 完 全

一致率；基于知识三元组或答案字符串计算精确率

（Precision）、召 回 率（Recall）和 F1；采 用 BLEU 和

ROUGE-L 评 估 生 成 答 案 的 流 畅 性 和 n-gram 重 叠

度；Hits@k（k ∈ { 1,3,5 }）和平均倒数排名（MRR）量

化 检 索 质 量 。 最 终 得 分 为 各 指 标 未 加 权 平 均 值 。

评估指标定义如表 1 所示。

2. 2　实验结果

2. 2. 1　主体问答性能表现

从 表 2 可 以 看 出 ，本 文 的 语 法 感 知 GraphRAG
框 架 在 多 项 评 估 指 标 上 均 优 于 所 有 基 线 模 型 。 在

QALD-h 数 据 集 上 ，该 模 型 的 精 确 匹 配 率（EM）达

到 54. 3%，相 较 标 准 GraphRAG（47. 2%）和 T5-
RAG（45. 8%）分别提升 7. 1 和 8. 5 个百分点；F1 达

到 73. 4%，较 GraphRAG+LoRA（71. 0%）提升 2. 4
个 百 分 点 。 在 DBpedia QA 数 据 集 上 ，性 能 提 升 趋

势一致但幅度稍缓，这很可能源于该数据集以实体

为 中 心 的 查 询 语 句 语 法 相 对 简 单 。 尽 管 如 此 ，

BLEU-4 和 ROUGE-L 评 分 仍 反 映 出 更 优 的 语 言

流畅性和内容匹配精度。此外，该框架在 Hits@k 和

MRR 指标上亦维持较高水准，表明句法信息在检索

对齐与聚焦过程中的有效性。

表 1　评估指标

Table 1　Evaluation Metrics

指标

EM
F1

BLEU-4
ROUGE-L

MRR
Hits@1/@3/@5

定义

字符串匹配准确率

词元/实体重叠度

预测结果与参考结果之间的重叠度

最长公共子序列

正确检索项的平均倒数排名

top-k 检索的准确率
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表 2 显示，在 QALD-h 数据集中，GraphRAG+
LoRA 方 案 F1 为 71. 0%，已 超 过 GraphRAG+Full 
FT 方案（68. 5%）。这表明 LoRA 在低秩约束下保

持模型表达能力的有效性。

基于依存句法的语法增强进一步放大了 LoRA
带来的性能优势。当启用语法注意力机制时，尤其

针对包含嵌套从句、长程依赖或共指关系的复杂问

题 ，效 果 更 明 显 。 以 QALD-h 数 据 集 为 例 ：与 Gra⁃
phRAG+LoRA 相 比 ，GraphRAG+LoRA+Syntax 
Bias 方案的 F1 指标提升 2. 4 个百分点，ROUGE-L
提升 1. 9 个百分点。表明句法结构能够为检索对齐

和生成真实度提供价值。

按 问 题 类 型 对 QALD-h 测 试 集 进 行 进 一 步 分

析 ，将 其 划 分 为 事 实 型 、布 尔 型 和 组 合 型 三 类 。 如

表 3 所 示 ，语 法 感 知 GraphRAG 在 组 合 型 查 询 上 展

现 出 较 大 的 相 对 优 势 ，EM 指 标 较 基 础 模 型（Gra⁃
phRAG+Full FT）提升 8. 2 个百分点。这一结果说

明 依 存 树 能 有 效 帮 助 模 型 保 持 多 子 句 输 入 的 结 构

对应关系。

综合上述结果，融合了 LoRA 策略的语法感知

GraphRAG 架构，在准确率、文本流畅度以及检索对

齐 度 等 多 个 维 度 上 ，均 全 面 超 越 了 基 线 模 型 ，且 这

种性能优势并未因数据集特征、问题类型或评估标

准的变化而发生波动，表明该方法在复杂场景下具

有鲁棒性。

2. 2. 2　消融实验

为 深 入 理 解 语 法 感 知 建 模 与 参 数 高 效 调 优 的

独立贡献，本文通过系列消融实验对模型各组件进

行隔离分析。

1） 语法结构消融。在保留 LoRA 微调的前提

下 移 除 语 法 结 构 ，结 果 显 示（表 2）模 型 性 能 显 著 下

降 。 这 一 现 象 表 明 依 存 句 法 结 构 能 为 检 索 与 生 成

阶段的协同对齐提供关键引导，其作用远超浅层词

共现特征或预训练权重本身。

2） LoRA 秩 数 分 析 。 在 保 持 其 他 参 数 不 变 的

情况下，测试了 r ∈ { 4,8,16,32 } 的配置方案。如表

4 所示当 r ≥ 8 时模型性能进入平台期，继续增大秩

数边际收益显著递减。

当 r = 8 时 的 表 现 已 可 与 全 参 数 微 调 媲 美 ，而

所 需 训 练 参 数 仅 为 全 量 微 调 的 极 小 部 分 。 该 结 果

不 仅 验 证 了 主 实 验 选 用 r = 8 的 合 理 性 ，还 凸 显 了

LoRA 在低秩约束下保持模型表达力的独特优势。

3） 依存边类型消融。对比三种策略 ：① 使用

表 2　各模型在  QALD-h 与  DBpedia QA上的整体性能对比

Table 2　Overall performance comparison of various models on QALD-h and DBpedia QA
%

Model

T5-RAG (full FT)
GraphRAG (vanilla)

GraphRAG+Full FT
GraphRAG+LoRA

GraphRAG+LoRA+Syntax Bias
T5-RAG (full FT)

GraphRAG (vanilla)
GraphRAG+Full FT
GraphRAG+LoRA

GraphRAG+LoRA+Syntax Bias

Dataset

QALD-h
QALD-h
QALD-h
QALD-h
QALD-h

DBpedia QA
DBpedia QA
DBpedia QA
DBpedia QA
DBpedia QA

EM

45. 8
47. 2
50. 3
52. 9
54. 3
56. 4
57. 9
60. 3
61. 1
62. 4

F1

63. 9
65. 8
68. 5
71. 0
73. 4
62. 7
64. 5
67. 1
68. 2
69. 5

BLEU-4

21. 7
22. 9
24. 2
26. 5
27. 3
28. 1
29. 0
30. 4
32. 0
33. 7

ROUGE-L

44. 5
46. 1
48. 6
50. 2
52. 1
45. 9
47. 2
49. 8
51. 0
52. 6

MRR

52. 3
54. 7
57. 1
59. 8
61. 4
60. 2
61. 8
63. 7
65. 3
66. 9

Hits@1

41. 1
43. 3
46. 7
49. 5
51. 3
53. 8
55. 4
58. 1
59. 7
61. 2

Hits@3

58. 0
60. 2
63. 9
66. 2
68. 7
65. 6
67. 9
69. 4
70. 6
72. 1

Hits@5

65. 3
67. 9
70. 8
72. 4
74. 1
71. 4
73. 2
75. 1
76. 5
77. 3

表 3　不同问题类型下不同模型的 EM 指标对比

Table 3　Comparison of EM scores across different models 
and question types

%

Model

GraphRAG (vanilla)
GraphRAG+Full FT
GraphRAG+LoRA

GraphRAG+LoRA+Syntax Bias

事实型

52. 4
55. 9
57. 1
59. 2

布尔型

61. 2
63. 8
65. 0
67. 1

组合

型

37. 6
42. 1
45. 8
50. 3

表 4　LoRA秩数对可训练参数量与问答性能的影响

Table 4　Impact of LoRA rank on the number of 
trainable parameters and QA performance

LoRA 
Rank(r)

4
8

16
32

Trainable 
Params/106

0. 66
1. 31
2. 63
5. 25

QALD-h

F1/%

68. 1
71. 0
71. 5
71. 7

50. 2
52. 9
53. 2
53. 5

EM/%

DBpedia

F1/%

66. 2
68. 2
68. 7
68. 9

EM/%

60. 3
61. 1
61. 6
61. 8
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完整依存标签（如“nsubj”“dobj”等）；② 仅保留无类

型句法链接（二值树结构）；③ 完全禁用句法信息。

如表 5 所示，完整标签配置性能最优。

4） 语法注意力头覆盖率分析。如表 6 所示，总

的 来 看 ，模 型 的 性 能 随 语 法 整 合 范 围 的 扩 大 而 提

升，但覆盖率在 75% 之前提升更快。覆盖率在 25%
和 50% 时，语法影响注意力头有限，会导致注意力

分 布 碎 片 化 ，降 低 检 索 结 果 与 生 成 序 列 的 连 贯 性 ；

而当覆盖率超过 75% 继续扩展至 100% 时，边际收

益有限且计算开销显著增加。因此，采用 75% 覆盖

率可在准确率与结构覆盖率之间实现平衡。

5） 鲁棒性测试。本文对模型进行了对抗性扰

动 实 验 ：输 入 问 题 保 持 语 义 等 价 但 改 变 句 法 结 构

（如改为被动语态、调整从句顺序）。语法增强版本

的 F1 仅 下 降 1. 1 个 百 分 点 ，而 非 语 法 版 本 则 下 降

3. 7 个 百 分 点 。 这 表 明 模 型 通 过 显 式 编 码 句 法 结

构 ，获 得 了 对 语 言 形 式 变 化 的 不 变 性 特 征 ，在 面 临

改写或噪声输入时表现更加稳健。

综合消融实验验证了各模块的必要性：语法感

知建模在所有指标和语言现象中均带来明确增益；

LoRA 秩数分析证实低秩自适应能实现效率与性能

的最优平衡；细粒度语法类型与广泛头部覆盖则是

充 分 提 取 依 存 结 构 价 值 的 关 键 要 素 。 这 些 从 实 证

角度支撑了模型架构的核心设计决策。

2. 3　案例分析

为补充量化实验结果，本文通过一系列案例分

析 展 示 语 法 感 知 建 模 对 检 索 与 生 成 的 双 重 提 升 效

果。研究聚焦包含嵌套从句、修饰语歧义或多实体

指代的结构复杂查询 [26]，所有案例均选自 QALD-h
测试集，通过对比有无语法增强的模型内部行为可

视化，发现依存结构的引入能产生更聚焦的注意力

分布和更高保真的答案内容，尤其在语言歧义或长

程依赖场景下表现突出。

案例 1 多 重 约 束 查 询 。 对 于 复 杂 查 询“Which 
river that flows through Paris is longer than 500 kilo⁃
meters ”，基 线 模 型 受 到“longer”一 词 的 强 干 扰 ，召

回的文档是  “The Loire is France􀆳s longest river”，因

此 错 误 输 出“Loire”。 本 文 框 架 则 通 过 依 存 句 法 分

析 精 准 锁 定 了 包 含“The Seine flows through Paris
…”的关键语料，给出了正确答案“Seine”。该案例

表 明 ，当 面 对 包 含 多 重 逻 辑 约 束 的 查 询 时 ，句 法 信

息能够更高效地穿透表层语义的迷惑，提升检索与

生成的双重准确性。

案例 2 布尔型查询。对于查询“Are the capital 
of Germany and Paris in the same time zone”，基础模

型仅检索到关于柏林和巴黎的通用文本，无法给出

明确结论。本文的框架通过“located”和 "time zone”

之间的依存关系引导检索器与解码器，获取更具时

间针对性的地理事实，最终生成正确答案“Yes”。

案例 3 多 重 约 束 实 体 匹 配 。 通 过 对 比 基 线 模

型和本文提出的方法，展示了在实体识别和匹配准

确性上的提升。对于查询“哪位科学家发现了青霉

素并在 1945 年获得了诺贝尔奖”，基线模型错误地

匹配了 Howard Florey（青霉素临床应用的推动者），

而本文的方法通过依存结构正确识别出“发现青霉

素 ”与“1945 年 获 诺 贝 尔 奖 ”两 个 约 束 条 件 ，给 出 准

确 答 案 Alexander Fleming。 这 一 结 果 验 证 了 本 文

方法在处理多约束查询时的实体识别与匹配能力。

案例 4 并列结构查询。对于问题“List two Eu⁃
ropean cities that are both capitals and have large in⁃
ternational airports”，基础模型因注意力稀释仅正确

生成一个城市，而本文框架通过句法分组对每个并

列成分保持独立注意力聚焦，最终以高置信度输出

“Paris and Berlin”。生成结果严格遵循依存树的结

构约束，显著提升了列举答案的连贯性与完整性。

案例 5 介 词 依 附 查 询 。 对 于“Which museum 
in New York was founded in 1870 ”，无 语 法 引 导 的

模型会检索纽约所有博物馆信息，最终无法生成有

效 答 案 ，而 本 文 框 架 通 过“museum”与“founded”的

依存对齐，将检索范围精准限定至大都会艺术博物

馆的相关事实，并正确输出答案。

表 6　语法注意力头覆盖率对模型性能的影响

Table 6　Impact of syntactic attention head coverage on 
model performance

%

Syntax head coverage

25% Heads
50% Heads
75% Heads

100% Heads

QALD-h

F1

70. 5
71. 6
72. 9
73. 4

EM

52. 7
53. 4
54. 1
54. 3

DBpedia

F1

67. 8
68. 4
69. 2
69. 5

EM

60. 7
61. 3
62. 0
62. 4

表 5　不同句法策略对问答性能的消融实验结果

Table 5　Ablation study on the effect of different syntactic 
strategies on QA performance

%

策略

完全禁用句法信息

无类型句法链接

完整依存标签

QALD-h

F1

71. 0
72. 1
73. 4

EM

52. 9
53. 7
54. 3

DBpedia

F1

68. 2
68. 8
69. 5

EM

61. 1
61. 8
62. 4
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上 述 案 例 充 分 验 证 了 句 法 信 息 对 知 识 检 索 与

响应生成的引导价值 [19]。通过依存结构线索与语义

内 容 的 对 齐 ，模 型 生 成 的 答 案 不 仅 准 确 ，而 且 结 构

合理、符合用户意图，在长句、复合句或从句密集型

问题中表现尤为显著。

3　  结  语

本文提出了一种语法感知 GraphRAG 框架，将

低秩适配（LoRA）与基于依存句法的结构信息整合

到检索增强生成流程中。通过 LoRA 对模型进行微

调 ，并 注 入 从 依 存 句 法 树 中 导 出 的 句 法 信 息 ，本 文

的方法在数据集 QALD-h 与 DBpedia QA 进行了测

试 ，多 个 指 标 得 到 了 提 升 ，而 且 需 训 练 参 数 明 显 减

少。消融实验表明，语法引导显著提升了检索精度

与 生 成 的 连 贯 性 ，尤 其 在 结 构 复 杂 查 询 上 表 现 突

出。未来工作将进一步扩展该框架，以支持更为复

杂 的 问 题 查 询 ，并 且 可 以 研 究 垂 直 领 域 ，从 而 服 务

于更多的现实场景之中。
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