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摘 要： 检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation，RAG）方法自提出以来便引发广泛关注，其核心目标在于通过引入

外部信息来提升大语言模型的推理能力，从而有效缓解幻觉问题。然而，检索增强生成方法在复杂多跳问答中面临单次检索

信息不全、迭代过程冗余干扰导致错误传播的挑战。为此，提出一种基于知识图谱的迭代改写 RAG 方法（Knowledge Graph-
based Iterative Rewriting RAG，KGIR-RAG），通过证据子图构建筛选检索段落中的结构化知识，利用最大生成树算法剔除噪

声三元组；迭代查询重构，用图谱事实替换问题中的多跳依赖，逐步降低推理复杂度；最后通过反思推理模块判断答案完备性，

驱动迭代终止。在 HotpotQA 与 MuSiQue 数据集上进行了实验，验证了各模块的有效性。实验结果表明：KGIR-RAG 方法在

生成性能和检索性能上优于近年提出的一些方法。
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Abstract： Retrieval-Augmented Generation (RAG) methods have attracted widespread attention since their proposal, with the core 
goal of enhancing large language models’ (LLMs) reasoning capabilities by incorporating external information to effectively mitigate 
hallucination. However, RAG approaches face challenges in complex multi-hop question answering, including incomplete information 
retrieval in a single pass and error propagation caused by redundant interference during iteration. To address these issues, we propose 
a Knowledge Graph-based Iterative Rewriting RAG method (KGIR-RAG), which constructs evidence subgraphs to filter structured 
knowledge from retrieved passages and utilizes a maximum spanning tree algorithm to eliminate noisy triplets. It iteratively rewrites 
queries by replacing multi-hop dependencies in questions with factual relations from the knowledge graph, progressively reducing 
reasoning complexity. Finally, a reflection-based reasoning module evaluates answer completeness to drive iteration termination. We 
conducted experiments on the HotpotQA and MuSiQue datasets to validate the effectiveness of each module. The results demonstrate 
that KGIR-RAG outperforms several recently proposed methods in both generation and retrieval performance.
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0　  引  言

大 语 言 模 型（Large Language Model, LLM）在

多 轮 对 话 任 务 中 表 现 出 了 卓 越 的 综 合 能 力 。 这 种

能 力 不 仅 体 现 在 对 用 户 问 题 的 精 准 解 析 与 自 然 流

畅的回复生成，更体现在对上下文的深度理解与逻

辑 推 理 的 有 效 处 理 。 随 着 LLM 技 术 的 快 速 发 展 ，

其在医疗 [1]、法律 [2]、电子商务 [3]等领域的应用已取得

显 著 成 效 ，展 现 出 强 大 的 实 用 价 值 。 然 而 ，这 一 技

术 突 破 也 伴 随 着 新 的 挑 战 ，尽 管 LLM 基 于 大 规 模

语料训练，但在生成响应中频繁出现的“幻觉”现象

已成为亟待解决的关键问题，该现象主要源于模型

包 含 过 时 信 息 或 缺 乏 特 定 领 域 知 识 。 为 应 对 这 一

挑 战 ，检 索 增 强 生 成（Retrieval-Augmented Genera⁃
tion, RAG）技术应运而生，通过从结构化文档中检

索 相 关 知 识 并 融 入 LLM 的 提 示 中 ，为 缓 解 幻 觉 问

题提供了创新性的技术路径。

现有的 RAG 研究 [4]普遍采用语义匹配方法 [5]进

行文档检索，通过计算用户查询与文档内容的相似

性 ，筛 选 出 最 相 关 的 文 本 片 段 。 然 而 ，这 种 检 索 机

制存在明显局限性：检索结果往往呈现高度同质化

特 征 ，并 存 在 语 义 重 复 现 象 ，难 以 有 效 揭 示 文 本 片

段 间 的 语 义 关 联 [6]。 针 对 这 一 问 题 ，研 究 者 提 出 了

迭 代 检 索 的 方 法 以 提 升 检 索 全 面 性 和 准 确 性 。 例

如 ，ITER-RETGEN[7]和 IRCoT[8]方法通过 LLM 的

响 应 进 行 多 次 迭 代 检 索 ，其 核 心 假 设 是 LLM 的 每

次响应中都包含缺失信息的描述，再据此检索出更

多 相 关 段 落 。 但 当 检 索 的 信 息 包 含 过 多 冗 余 信 息

时，LLM 在生成时会受到冗余信息的干扰导致无法

精 确 生 成 缺 失 的 信 息 ，从 而 导 致 无 效 迭 代 。 Adap⁃
tive-RAG[9]方法则构建分类器模型，根据问题的难

易程度动态选择执行单次检索或多次检索。  RQ-

RAG[10]方 法 通 过 问 题 重 写 、分 解 和 消 歧 策 略 ，在 回

答 过 程 中 实 现 检 索 过 程 的 优 化 。 这 两 种 方 法 都 需

要对模型进行微调，增加了资源的消耗。

为 进 一 步 提 升 RAG 系 统 回 答 的 准 确 性 ，研 究

者们提出了将知识图谱和 RAG 系统结合的方法 [11]，

旨 在 优 化 检 索 与 生 成 性 能 。 相 较 于 传 统 的 检 索 方

式，知识图谱中的三元组通过文档段落抽取构建而

成，能够精确表示实体间关系。基于知识图谱的方

法具备全局信息感知优势，通过实体的深度提炼与

总 结 ，可 高 效 应 对 概 括 性 问 题 和 多 跳 推 理 问 题 ，显

著扩展了 RAG 系统的应用场景。在子问题分解的

方法中，当子问题的检索段落错误或包含过多干扰

信 息 时 会 导 致 回 答 错 误 ，从 而 造 成 错 误 传 播 风 险 。

在 迭 代 求 解 过 程 中 ，当 中 间 段 落 存 在 干 扰 信 息 时 ，

利 用 生 成 的 内 容 进 行 下 一 步 检 索 会 使 迭 代 过 程 偏

离 原 始 问 题 ，从 而 造 成 无 效 迭 代 。 因 此 ，在 迭 代 过

程中提高检索信息的质量至关重要。

针对上述方法存在的缺陷，本文提出了基于知识

图谱的迭代改写检索增强生成方法（Knowledge Graph-
based Iterative Rewriting RAG, KGIR-RAG），通过引

入知识图谱改进迭代求解过程，使迭代中使用的信息

更加精准以缓解错误传播和无效迭代问题。

本文的贡献主要有以下两点：

1） 在检索阶段针对迭代求解方法中因检索信

息质量不佳导致无效迭代的问题，本文引入知识图

谱并进行子图探寻，以改进检索信息的质量使迭代

更高效，从而提升端到端问答性能。

2） 在生成阶段提出一种综合考虑证据子图、查

询 重 构 过 程 和 检 索 段 落 的 CoT（Chains-of-
Thoughts）方 法 ，该 方 法 能 综 合 考 虑 迭 代 过 程 中 的

信 息 来 回 答 问 题 或 进 行 下 一 步 迭 代 。 该 方 法 即 插

即用，在小参数量模型上无需进行微调即可达到与

大参数量模型相近的性能。

1　  相关研究

1. 1　传统检索增强生成方法

传 统 RAG 方 法 包 含 索 引 、检 索 和 生 成 三 个 阶

段。在索引阶段，对各种格式的原始数据进行清理

并 转 换 为 统 一 的 纯 文 本 格 式 。 为 了 适 应 语 言 模 型

的上下文限制，文本被分割成更小的块。这些块随

后使用嵌入模型编码成向量，并存储在向量数据库

中，为高效相似性检索奠定基础。当接收到用户查

询时，RAG 系统使用相同嵌入模型将查询编码为向

量 ，并 计 算 其 与 库 中 块 向 量 的 相 似 性 ，返 回 最 相 关

的 K 个 文 本 块 作 为 扩 展 上 下 文 。 在 生 成 阶 段 ，问

题、检索结果（及可选的对话历史）被整合为结构化

提 示 ，由 大 语 言 模 型 据 此 生 成 答 案 ，在 这 一 过 程 中

可 结 合 自 身 知 识 ，也 可 限 定 仅 基 于 检 索 内 容 ，从 而

支持准确、连贯的单轮或多轮问答。

例如，In-Context RALM[12]方法通过保持 LLM
参数不变，在生成阶段将检索到的文档段落直接插

入 原 始 提 示 前 部 。 这 种 结 构 化 上 下 文 扩 展 策 略 显

著提升了模型对复杂语义的理解能力，同时提高了

生 成 过 程 的 计 算 效 率 。 TOC[13]针 对 复 杂 问 题 提 出

树状分解架构，该方法通过递归式知识检索构建问

题树，将复杂问题分解为多个子问题。通过逐层求

解并聚合子答案，最终生成结构化长文本输出。其

优 势 在 于 将 模 糊 问 题 的 处 理 转 化 为 可 管 理 的 子 任

务集合。
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相较于无需训练的模型，基于检索知识的训练

方 法 展 现 出 更 显 著 的 性 能 优 势 。 以 RETRO[14] 为

例，该方法采用独立预训练的 BERT 模型作为检索

器 ，通 过 编 码-解 码 架 构 实 现 知 识 整 合 。 这 种 设 计

使模型能够将检索到的片段有效融入预测过程，形

成 知 识 驱 动 的 生 成 机 制 。 而 RALM[15]则 采 取 差 异

化 策 略 ，利 用 ColBERTv2[16] 构 建 高 效 预 训 练 检 索

器，并通过微调大型语言模型实现知识迁移。这种

策略使模型能够更精准地利用检索到的文章段落，

显著提升了生成内容的准确性和上下文连贯性。

传统 RAG 方法在检索阶段面临精确率与召回

率 的 双 重 挑 战 ：一 方 面 ，可 能 检 索 到 与 查 询 语 义 不

匹 配 或 相 关 性 较 低 的 文 本 块 ，导 致 噪 声 信 息 的 引

入；另一方面，关键信息可能被遗漏，影响上下文的

完 整 性 。 在 生 成 阶 段 ，模 型 仍 可 能 出 现“ 幻 觉 ”问

题 [17]，即生成的内容超出或偏离检索到的上下文支

持，编造虚假或未经证实的信息。这些问题共同制

约了 RAG 系统在实际应用中的表现与可信度。

1. 2　改进型检索增强方法

如图 1 所示，通过引入特定的改进措施，改进型

RAG 方法旨在克服传统 RAG 的局限性。它侧重于

提升检索质量，并采用了预检索和后检索策略。为

了 解 决 索 引 问 题 ，改 进 型 RAG 方 法 在 查 询 预 处 理

阶段通过查询重写、查询分解和查询扩展等手段对

索 引 技 术 进 行 了 优 化 。 在 查 询 后 处 理 阶 段 通 过 引

入重排序、摘要和图谱增强等方法优化检索结果。

如 文 献 [7]通 过 迭 代 实 现 检 索 与 生 成 。 在 每 次

迭代中，模型的输出会包含完成任务可能需要的额

外 信 息 ，从 而 可 以 利 用 输 出 内 容 检 索 相 关 信 息 ，这

些 相 关 信 息 反 过 来 又 在 下 一 次 迭 代 中 帮 助 生 成 更

好 的 响 应 。 文 献 [8]提 出 思 维 链（CoT）生 成 与 知 识

检 索 的 交 替 执 行 框 架 。 该 方 法 通 过 迭 代 式 信 息 补

充 机 制 ，既 保 证 了 初 步 答 案 的 生 成 效 率 ，又 通 过 持

续检索增强推理深度，最终实现高质量输出。其核

心优势在于将知识获取与逻辑推理过程深度融合。

HyDE[18]根 据 用 户 输 入 问 题 生 成 假 设 文 档 ，这 些 文

档来自 LLM 自身学习到的知识；随后，系统以假设

文 档 替 代 原 始 查 询 进 行 检 索 。 该 方 法 通 过 生 成 语

义 更 丰 富 、表 达 更 完 整 的 假 设 文 档 ，有 效 对 齐 了 查

询与候选文档的语义空间，尤其在原始查询较短或

表述模糊时，显著提升了检索的准确率与召回率。

现 有 改 进 型 RAG 方 法 技 术 特 点 如 表 1 所 示 。

在基于知识图谱的检索增强方法中，HippoRAG2[19]

在 检 索 阶 段 使 用 嵌 入 模 型 对 段 落 和 三 元 组 进 行 评

分，以确定种子节点类型，并使用个性化 PageRank
算法选择相关节点，通过更深入的段落整合和更有

效的在线检索增强其性能 [19]。这种结合使 RAG 系

统更接近人类长期记忆的有效性，同时也展现出更

优 越 的 事 实 性 知 识 和 意 义 构 建 记 忆 能 力 。

KG2RAG[6]方法利用知识图谱提供片段间的事实级

关系，从而提高检索结果的多样性和连贯性。在执

行基于语义的检索以提供种子片段之后，KG2RAG
采 用 一 个 基 于 知 识 图 谱 的 片 段 扩 展 过 程 和 一 个 基

于知识图谱的片段组织过程，将相关且重要的知识

组织为段落形式进行问答，避免了信息碎片化的问

题。KAG[20]充分利用知识图谱中结构严谨的优势，

通过多重表征和互索引的方式优化信息组织，并借

助知识和逻辑语义引导，帮助实现结构化的思考和

推理。在问题求解阶段，KAG 将问题拆分为多个子

问题，每个子问题采用检索、排序、计算等相关算子

进行求解，有效提高了模型对复杂逻辑问题的求解

能 力 。 GraphRAG[21]构 建 了 多 级 社 区 图 谱 索 引 ，通

过定制化策略分别应对全局与局部检索需求，显著

提升抽象概括性问题与具体明确问题的解答能力。

LightRAG[22]在 GraphRAG 基 础 上 引 入 双 层 检 索 架

构 ，通 过 低 层 检 索 聚 焦 实 体 关 系 细 节 信 息 ，高 层 检

索覆盖广泛主题范围，有效优化了图谱构建成本与

检索效率。

上述方法代表了 RAG 技术从“静态检索+单步

生成”向“动态交互”与“结构化推理”演进的重要方向。

通过引入迭代机制或融合知识图谱，RAG 系统在语义

匹配、信息完整性、逻辑推理和答案组织等方面均获

得显著提升。然而，以上方法仍然存在依赖高质量三

元组抽取、知识图谱构建与更新成本高等问题。

图 1　传统 RAG 方法和改进型 RAG 方法对比

Fig. 1　Comparison of traditional and enhanced RAG methods
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2　  本文方法

本文提出的 KGIR-RAG 方法整体架构如图 2 所

示。该方法由三个核心模块组成：证据子图构建（简

称子图构建）模块，迭代查询重构（简称查询重构）模

块和反思推理模块。证据子图构建模块首先基于问

题和段落的语义相似性检索相关段落，随后将段落

中的三元组构建为证据子图。由于证据子图中包含

冗余信息，所以本文通过提取问题相关实体的连通

图，再通过三元组的相关程度作为边的权重得到一

个最大生成树作为最终的证据子图。迭代查询重构

模块将原始问题中的多跳部分用证据子图中的信息

进行改写，从而减少问题的跳数，使问题易于回答。

反思推理模块综合考虑证据子图、查询重构过程和

检索段落判断这些信息是否支持回答问题，当信息

不足以回答问题时则进行下一轮查询重构。直到多

轮子图构建后的信息足以回答问题，或达到最大迭

代次数时则退出迭代。

2. 1　文档预处理过程

在 现 有 RAG 方 法 中 [4]，通 常 采 用 固 定 长 度 分

割策略将文档拆分为 n 个片段，随后通过文本嵌入

模 型 将 这 些 片 段 转 换 为 向 量 表 示 。 这 种 标 准 化 处

理 方 式 可 能 导 致 检 索 信 息 碎 片 化 ，难 以 捕 捉 片 段

间 的 语 义 关 联 。 为 此 ，本 文 从 原 始 文 本 段 落 中 抽

取 实 体 与 关 系 ，构 建 知 识 图 谱 ，文 档 预 处 理 流 程 如

图 3 所示。

针 对 给 定 文 档 ，可 将 其 分 块 后 的 片 段 表 示 为

D ={d 1,d 2,⋯,dn}，为了捕捉这些片段间丰富的事

实 关 系 ，可 通 过 以 下 两 种 方 式 建 立 知 识 图 谱 关 联 ：

第 一 种 方 法 是 在 已 有 外 部 知 识 图 谱 中 ，通 过 实 体

识 别 与 关 系 抽 取 技 术 ，将 片 段 中 的 实 体 与 图 谱 实

体 进 行 映 射 关 联 ；第 二 种 方 法 是 直 接 从 片 段 中 提

取 实 体 和 关 系 ，构 建 成 段 落 子 图 并 整 合 为 完 整 知

图 2　KGIR-RAG 总体架构

Fig. 2　Overall architecture of KGIR-RAG

表 1　现有改进型 RAG方法技术特点

Table 1　Technical features of enhanced RAG methods

方法

IRCoT[8]

ITER-RETGEN[7]

HyDE[18]

HippoRAG2[19]

KG2RAG[6]

KAG[20]

GraphRAG[21]

LightRAG[22]

检索数据类型

文本文档

文本文档

文本文档

知识图谱

知识图谱

知识图谱

知识图谱

知识图谱

检索粒度

文档段落

文档段落

生成的假设性文本

三元组、上下文

三元组

三元组

三元组、社区

实体

检索过程

CoT 的单个推理步骤进行迭代检索

LLM 完整响应内容进行迭代检索

使用假设性文本单次检索

个性化 PageRank 方法进行单次检索

单次三元组检索并扩展

根据分解后的子问题依次检索

单次三元组检索或相关社区检索

基于抽象实体或具体实体单次检索

图 3　文档预处理流程

Fig. 3　Document preprocessing flow
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识 图 谱 。 本 文 选 择 第 二 种 方 法 作 为 核 心 实 现 路

径 ，其 优 势 在 于 避 免 对 外 部 知 识 图 谱 的 依 赖 。 通

过 合 理 设 计 提 示 策 略 ，借 助 大 型 语 言 模 型 实 现 该

过 程 ，最 终 形 成 片 段 与 知 识 图 谱 的 结 构 化 连 接 ，其

数学表达式为：

G={(h,r,t,c) | c ∈ D } （1）

其中，h,r,t 分别代表头实体、关系和尾实体，c 表示

三 元 组 对 应 的 文 档 段 落 。 值 得 注 意 的 是 ，文 档 片

段 与 知 识 图 谱 的 关 联 过 程 具 有 查 询 无 关 性 ，这 一

特 性 使 该 过 程 可 离 线 执 行 。 只 需 对 所 有 文 档 进 行

一 次 性 处 理 ，即 可 完 成 知 识 图 谱 构 建 。 这 种 离 线

处 理 机 制 与 传 统 RAG 方 法 在 功 能 上 保 持 一 致 ，既

支 持 对 现 有 知 识 库 和 知 识 图 谱 进 行 文 档 的 动 态 增

删 操 作 ，又 具 备 良 好 的 扩 展 性 ，当 新 增 文 档 时 系 统

可实现增量更新，无需重复构建整个知识图谱。

2. 2　证据子图构建模块

本 文 引 入 证 据 子 图 构 建 方 法 将 段 落 中 的 实 体

构建为一个证据子图，这一过程不仅避免了检索的

段落之间过于碎片化的问题，还能有效去除段落中

的 冗 余 信 息 ，使 迭 代 过 程 中 所 参 考 的 信 息 更 加 准

确。具体构建过程如下。

首先对于输入问题 q 与所有片段之间的语义相

似性可以表示为：

S ={ s (q,c) | c ∈ D } （2）

其中，相似性函数 s 使用余弦相似性方法，根据问题

向量和段落向量计算两者的相似性。与问题 q 相似

性最高的 k 个片段记作 Dq。在检索过程中，如果仅

依 赖 基 于 语 义 的 检 索 可 能 会 导 致 文 档 片 段 间 缺 乏

语义关联，造成知识碎片化或关键信息丢失和上下

文关联断裂。为解决这一问题，本文将检索到的片

段 Dq 作为初始片段，将 Dq 中的知识表示为：

G q ={(h,r,t,c) | c ∈ Dq }∈ G （3）

之后，再利用 LLM 对输入的问题 q 进行命名实

体 识 别（Named Entity Recognition，NER），抽 取 出

问题 q 中的实体 Eq：

Eq = { e1,e2,⋯,en }= NER ( q ) （4）

得到检索片段相关图谱 G q 和问题中关键实体 Eq 后，

需要从 G q 中探寻一个包含关键实体 Eq 的证据子图

GAns，该子图将在后续迭代推理过程中共享。

具体而言，依次把 Eq 中实体作为种子实体，将

该 实 体 及 其 相 邻 的 边 添 加 到 GAns 中 。 由 于 段 落 中

的 三 元 组 和 问 题 中 的 实 体 都 是 由 LLM 抽 取 出 来 ，

同 一 个 实 体 在 不 同 语 境 下 可 能 会 稍 有 不 同 ，因 此

本 文 采 用 N-gram 算 法 判 断 问 题 实 体 和 段 落 中 的

三 元 组 是 否 为 同 一 实 体 ，得 到 筛 选 后 的 证 据

子图 G tmp：

G tmp = N⁃gram (e,Gq) （5）

然 而 ，由 于 引 入 了 该 实 体 的 所 有 相 邻 边 ，不 可

避免地会在 G tmp 引入噪声知识，这种噪声信息可能

显 著 降 低 事 实 推 理 的 准 确 性 ，因 此 证 据 子 图 的 优

化 成 为 提 升 推 理 准 确 性 的 关 键 环 节 。 为 此 ，本 文

进一步筛选出证据子图中的连通图 B i：

B i = isConnected (G tmp) （6）

为节省计算资源可以用（2）式中计算的向量相

似 性 作 为 三 元 组 中 边 的 权 重 ，得 到 一 个 加 权 无 向

图 ，采 用 最 大 生 成 树（Maximum Spanning Tree, 
MST）算 法 根 据 此 权 重 为 Eq 中 每 一 个 实 体 构 造 最

大生成树，再将三元组信息合并为证据子图：

GAns ={MST (e) } e ∈ Eq } （7）

最终利用筛选之后的证据子图 GAns 进行下一步

的查询重构。

证据子图构建模块的算法如算法 1 所示。算法

以问题 q，文档段落 C，文档知识图谱 G作为输入，输

出证据子图 GAns。首先通过相似性检索函数 S 检索

最相关段落 Dq，再将段落中的实体相连接构建为段

算法 1 证据子图构建算法

输入：

输出：

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

问题 q；文档段落 C；文档知识图谱 G；

与问题 q 相关的证据子图 GAns；

def KnowledgeExploration(q, C ,GAns):

Dq = S(q, C) //通过相似性检索函数 S 检索最

相关段落 Dq

Eq = NER ( q ) //通过 NER 方法抽取问题 q 中的

实体

G q = { }( )h,r,t,c | c ∈ Dq ∈ G //将段落中的三

元组构建为段落知识图谱 G tmp

For e in Eq:

G e =N⁃gram(e,G q) //采用 N⁃gram 算法将段

落三元组与实体进行匹配

G tmp = G tmp ∪ G e //将关键实体相邻的边添加

到段落知识图谱 G tmp 中

B i = isConnected (G tmp) //选择扩展之后的连

通图 B i

G score=Score(q,B i) //利用重排序模型计算连通

图 B i 中各条边与问题 q 的相似性，并将相似性作

为边的权重

GAns=MST(G score) //用最大生成树算法得到问

题相关子图 GAns

return GAns
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落知识图谱 G tmp，并选取其中的连通图 B i，最后利用

bge-raranker-large 重 排 序 模 型 计 算 连 通 图 B i 中 各

条边与问题 q 的相似性，并将相似性作为边的权重，

用最大生成树算法得到问题相关证据子图 GAns。

2. 3　迭代查询重构模块

迭 代 查 询 重 构 模 块 利 用 证 据 子 图 中 的 信 息 对

原始问题进行改写，使其更易于回答。证据子图构

建 模 块 根 据 相 关 段 落 结 构 进 行 筛 选 得 到 证 据 子 图

GAns，GAns 包 含 回 答 问 题 所 需 的 部 分 信 息 ，但 不 一 定

包 含 所 有 信 息 。 因 此 迭 代 查 询 重 构 模 块 的 作 用 是

利用这一部分相关信息将问题进行改写，用知识图

谱中的三元组信息替换问题中的多跳部分，并通过

查询重构的方式逐步降低多跳问题的复杂程度，使

问题变得简单清楚更有利于回答。其过程如下：

q '= Rewrite (q,qhistory,GAns) （8）

其中，q 代表原始问题，qhistory 代表改写的历史过程，

查询重构算法如算法 2 所示。

查询重构的提示词如图 4 所示，在提示词中说

明 在 不 改 变 问 题 原 意 的 情 况 下 用 三 元 组 替 换 句 子

中的信息。给出的示例问题为：“2013 年 Liqui Moly
巴瑟斯特 12 小时耐力赛的赛道长度是多少？”。改

写后用具体的场馆名替代了问题中的定语从句，最

终输出为：“Mount Panorama 赛道的长度是多少？”。

此改写方式将一个复杂多跳问题逐步简化，有效缓

解 了 单 次 检 索 方 法 因 检 索 信 息 不 全 导 致 回 答 错 误

的问题。

2. 4　反思推理模块

反 思 推 理 模 块 作 为 整 个 过 程 中 的 一 个 关 键 步

骤，主要是综合利用证据子图和段落信息回答改写

后 的 问 题 。 由 于 在 证 据 子 图 构 建 模 块 已 经 检 索 了

相关段落构造证据子图，因此反思推理模块重点通

过 上 一 阶 段 未 检 索 出 的 段 落 进 行 反 思 推 理 。 在 反

思推理过程中模型需综合证据子图、查询重构历史

和 新 增 段 落 信 息 并 结 合 CoT 方 法 判 断 已 有 信 息 是

否 支 持 回 答 问 题 ，如 果 支 持 则 直 接 给 出 答 案 ，否 则

给出缺失的信息并进行下一次迭代改写，当达到最

大迭代次数时直接生成最终答案。

反思推理的提示词示例如图 5 所示。在示例 1
中 ，针 对 问 题“《杀 死 一 只 知 更 鸟》的 作 者 的 家 乡 在

哪 ？”，已 有 三 元 组 信 息 足 以 回 答 该 问 题 ，因 此 模 型

直接给出答案：“亚拉巴马州”。而在示例 2 中，证据

子图无法回答“《杀死一只知更鸟》的作者的家乡有

哪 座 机 场 ？”，因 为 虽 然 能 从 中 推 理 出 哈 珀·李 的 家

乡是亚拉巴马州，但上下文中并未提供该州有哪些

机 场 的 信 息 。 因 此 ，模 型 输 出 了 无 法 回 答 的 原 因 ，

后续可基于这一原因进行下一步迭代查询。

算法 2 查询重构算法

输入：

输出：

1
2

3

4

5

6

问题 q；查询重构历史 qhistory；证据子图 GAns；

改写后的问题 q '；
def IterRewrite(q,qhistory,GAns):

q '= q

triples = Select(q,GAns) // 用 LLM 选择证据子

图 GAns 和问题 q 最相关的三元组

If triples!=None // 当相关三元组为空时返回

原始问题

q '= Rewrite ( q,triples ) // 用最相关三元组

triples 替换问题中的信息以简化问题

return q '

图 4　查询重构过程的提示词

Fig. 4　Prompt for a question rewriting
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3　  实  验

3. 1　数据集

本 文 在 两 个 广 泛 使 用 的 多 跳 数 据 集 Mu⁃
SiQue[23]和 HotpotQA[24]上进行了实验。为确保实验

的公平性，本文采用与 HippoRAG 相同的数据筛选

方 法 ，从 每 个 数 据 集 的 验 证 集 上 随 机 选 取 1 000 个

样 本 进 行 评 估 ，以 全 面 验 证 KGIR-RAG 方 法 的 泛

化能力。实验所采用样本的跳数分布如表 2 所示。

MuSiQue[23]数据集在 2021 年提出，这是一个包

含 25 000 个 2 跳到 4 跳的问答数据集。每个问题关

联有 20 个上下文段落，这些段落混合了相关和无关

的 信 息 ，进 一 步 增 加 了 识 别 正 确 推 理 路 径 的 难 度 。

该数据集引入了一种自底向上的方法，通过系统性

筛选具有逻辑关联的单跳问题对，形成多跳推理链

条。这种设计不仅提升了数据集的挑战性，也提供

了更严格的测试场景。

HotpotQA[24]是在 2018 年提出的一个著名问答基

准数据集。该数据集包含 113 000 个基于维基百科的

问答对，主要由 2 跳问题组成，每个问题关联有 10 段

维基百科文章。在这 10 段文章中，有些包含回答问题

所需的支持事实，而其余的则作为干扰信息存在。这

种设计有效模拟了真实场景中信息过载的挑战，为评

估模型推理的鲁棒性提供了重要依据。

3. 2　实验环境及参数设置

使 用 硬 件 平 台 为 Intel(R) Xeon Platinum 8358P 
CPU，8 张 NVIDIA A800-SXM4-80 GB 显卡，操作

系统为 Ubuntu22. 04，Python 3. 10. 14 编程环境 ，基

于 PyTorch 框架进行实验。

在 图 谱 构 建 阶 段 ，为 保 证 图 谱 质 量 ，本 文 采 用

Qwen2. 5:72B 模型对候选段落进行三元组抽取，并

对 原 始 问 题 进 行 实 体 抽 取 。 在 各 数 据 集 中 抽 取 的

实体、关系和三元组数量如表 3 所示。

为确保实验的公平，在生成性能实验中所有基

线均采用 BGE-M3 作为文本嵌入模型，其最大输入

序列长度为 8 192，输出向量的维度为 1 024，输出向

量通过余弦相似性计算相似性，根据相似性逆序召

回 Top 10 个段落进行后续生成。在生成阶段使用

LLaMA3:8B 和 Qwen2. 5:72B 不同参数量的模型验

证本文提出的方法，所有模型均使用 vllm 框架进行

部 署 。 其 他 更 多 实 验 细 节 可 参 考 本 实 验 代 码 ，

https://github. com/morris-yun/KGIR-RAG. git。
3. 3　实验结果及分析

3. 3. 1　基线方法

本文与以下几类方法进行对比，各类方法介绍

图 5　反思推理过程的提示词

Fig. 5　Prompt for reflective reasoning process

表 3　各数据集抽取的实体、关系和三元组数量

Table 3　Number of extracted entities, relations, 
and triples per dataset

数据集

MuSiQue
HotpotQA

三元组

13 427
6 514

实体

103 026
50 514

关系

43 409
21 705

表 2　两个数据集的跳数

Table 2　Hop count for two datasets

数据集

MuSiQue[24]

HotpotQA[23]

跳数

2 跳

3 跳

4 跳

2 跳

数量

518
316
166

1 000
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如下。

1） 原生推理方法

Naive Gen：在不进行检索的情况下，采用 LLM
直接生成答案。

Naive RAG[16]：原生 RAG 方法将检索的段落拼

接后输入 LLM 生成最终答案。

2） 基于迭代的方法

IRCoT[8]：通 过 交 替 进 行 思 维 链 生 成 和 知 识 检

索步骤 ，从而利用 CoT 指导检索 ，并反过来用检索

结 果 辅 助 CoT。 这 种 交 替 过 程 使 得 后 续 的 推 理 步

骤能够获取到更相关的信息，相比仅使用问题作为

查询的标准检索方式更为有效。

ITER-RETGEN[7]：通过迭代实现检索与生成。

在每次迭代中，模型的输出会包含完成任务可能需

要 哪 些 额 外 信 息 ，从 而 利 用 输 出 内 容 检 索 相 关 信

息，这些相关信息反过来又在下一次迭代中帮助生

成更好的响应。

3） 基于问题改写的方法

HyDE[18]：根据用户输入问题生成假设文档，这

些 文 档 来 自 LLM 自 身 学 习 到 的 知 识 ，再 依 据 假 设

文档检索相关信息。HyDE 通过生成假设文档对齐

查询和文档的语义空间，在原始查询较短或措辞不

准 确 时 有 助 于 改 善 查 询 和 检 索 文 档 之 间 的 语 义 匹

配，提高检索的准确性和召回率。

4） 基于知识图谱的方法

KG2RAG[6]：在语义检索获取种子片段后，通过

知识图谱进行片段的扩展与组织，将相关重要知识

整 合 为 段 落 形 式 用 于 问 答 ，有 效 避 免 信 息 碎 片 化 ，

最终提升检索结果的多样性和连贯性。

HippoRAG2[19]：对 HippoRAG[4]方法改进 ，通过

嵌入模型对段落和三元组评分以确定种子节点，并

采用个性化 PageRank 算法选取相关节点，结合更深

入的段落整合与高效的在线检索策略，增强大语言

模 型 的 性 能 。 该 方 法 使 系 统 更 接 近 人 类 长 期 记 忆

机制，在事实性知识和意义构建方面表现更优。

KAG[20]：充 分 利 用 知 识 图 谱 中 结 构 严 谨 的 优

势 ，通 过 多 重 表 征 和 互 索 引 的 方 式 优 化 信 息 组 织 ，

并 借 助 知 识 和 逻 辑 的 语 义 引 导 帮 助 实 现 结 构 化 的

思考和推理。在问题求解阶段，KAG 将问题拆分为

多 个 子 问 题 每 个 子 问 题 采 用 检 索 、排 序 、计 算 等 相

关算子进行求解，有效提高了模型对复杂逻辑问题

的求解能力。

GraphRAG[21]：通 过 构 建 多 级 社 区 结 构 的 知 识

图谱索引，针对全局性与局部性检索需求设计了差

异化策略，有效提升了系统在回答抽象概括类问题

和具体事实类问题上的能力。

LightRAG[22]：在 GraphRAG 基础上提出了一种

双 层 检 索 架 构 ，低 层 检 索 专 注 于 实 体 间 的 关 系 细

节 ，高 层 检 索 则 覆 盖 更 广 泛 的 语 义 主 题 ，从 而 在 降

低图谱构建成本的同时显著提升了检索效率。

5） 检索模型

BM25[25]：核心思想是基于词频、逆向文档频率

和文档长度归一化等因素，综合计算文档与查询之

间 的 相 关 性 。 作 为 一 种 经 典 且 高 效 的 稀 疏 检 索 方

法，BM25 目前已被广泛应用于各类搜索引擎中，并

常作为基线用于评估新型检索模型的性能。

Contriever[26]：将对比学习方法用于无监督密集

型检索模型的训练，通过在大规模无标注语料上学

习语义相似性，使模型能够捕捉查询与文档间的深

层 语 义 关 联 。 这 种 方 法 不 仅 在 各 种 检 索 场 景 中 取

得 优 异 表 现 ，还 展 现 出 强 大 的 跨 语 言 迁 移 能 力 ，尤

其适用于低资源语言或跨语言检索任务。

RAPTOR[27]：通 过 递 归 地 对 文 本 片 段 进 行 嵌

入 、聚 类 和 摘 要 ，自 底 向 上 构 建 一 个 多 层 级 的 树 形

概括结构。在推理阶段，该方法可从该树中检索信

息，从而在不同抽象层次上整合长文档内容。与传

统检索模型相比，RAPTOR 在多项任务中均表现出

更优的检索性能，尤其在涉及复杂多步推理的任务

中优势更为显著。

3. 3. 2　问答性能实验

本文使用 LLama3:8B 和 Qwen2. 5:72B 这两类不

同参数量的模型，通过对比各模型在 HotpotQA[23]和

MuSiQue[24]数据集上的 EM（准确率）和 F1，验证端到

端生成性能。具体的实验结果见表 4 和表 5。

表 4 的实验结果表明，在两个数据集上，本文提出

的 KGIR-RAG 方法大部分指标优于其他基线方法。

表 5 的 实 验 结 果 表 明 ，在 更 小 参 数 量 的 LLa⁃
MA3:8B 模型上，KGIR-RAG 方法依然优于各基线

方 法 。 这 说 明 本 文 提 出 的 方 法 在 不 同 尺 寸 的 模 型

上均有效。

与 Qwen2. 5:72B 模 型 相 比 ，LLaMA3:8B 模 型

在 各 数 据 集 上 EM 和 F1 的 平 均 值 分 别 下 降 了 2. 2
和 2. 4 个百分点，这说明参数量大的模型具有更强

的语义理解能力，能从段落中理解一些细节信息回

答多跳问题。

本文将实验性能的提升归因于以下三个方面：

1） 将检索的段落重新组织成高质量的证据子图为

后 续 检 索 提 供 了 有 效 的 信 息 支 撑 。 本 文 方 法 将 段

落中的实体与问题中的关键实体进行关联，有效克

服 了 传 统 检 索 方 法 中 段 落 文 本 存 在 干 扰 或 冗 余 信
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息的局限性。2） 迭代查询重构过程中充分利用已

有 信 息 ，使 复 杂 问 题 逐 步 简 化 ，并 使 改 写 后 的 问 题

不 偏 离 原 始 问 题 。 本 文 方 法 与 IRCoT 方 法 相 比 ，

在生成前多一步对已检索信息的筛选，使生成的信

息更加精确，有效缓解了因检索信息存在噪声从而

降 低 生 成 信 息 的 质 量 ，最 终 导 致 无 效 迭 代 的 问 题 。

3） 反思推理时根据历史改写过程和证据子图准确

给出缺失信息，有利于下一步的迭代。

3. 3. 3　检索性能实验

为系统验证本文提出方法在多跳场景下的性能

表现，本实验选取一些经典嵌入模型，以及近年来提

出 的 先 进 模 型 作 为 对 比 基 准 。 通 过 对 比 各 模 型 在

HotpotQA[23]和 MuSiQue[24]数 据 集 上 的 Recall@2 和

Recall@5 指 标 ，评 估 其 检 索 性 能 ，具 体 的 实 验 结 果

见表 6。

从 表 6 的 实 验 结 果 可 知 ，本 文 提 出 的 KGIR-

RAG 方法在多个检索指标上均显著优于基线方法。

在 MuSiQue 数据集上，相比 KAG 方法，KGIR-RAG
方 法 将 Recall@2 和 Recall@5 指 标 分 别 提 升 0. 6 和

1. 5 个百分点。在 HotpotQA 数据集上，Recall@2 和

Recall@5 指标分别提升 1. 5 和 0. 7 个百分点。在各

类 基 线 方 法 中 BM25、Contriever 和 RAPTOR 属 于

单 步 检 索 方 法 ，IRCoT、HyDE、ITER-RETGEN、

KG2RAG、KAG 和 KGIR-RAG 属于多步检索方法。

多步检索方法采用迭代检索、多路召回或者知识图

谱增强等策略提升召回率。KGIR-RAG 方 法 在 召

表 5　各方法端到端问答性能对比（LLaMA3:8B）
Table 5　Comparison of end-to-end question answering 

performance across methods ( LLaMA3:8B)
%

Method

Naive Gen
NativeRAG[16]

IRCoT[8]

ITER-RETGEN[7]

HyDE[18]

GraphRAG[21]

LightRAG[22]

HippoRAG2[19]

KG2RAG[6]

KAG[20]

KGIR⁃RAG

MuSiQue
EM
2. 9

21. 2
29. 4
25. 3
24. 4
26. 8
28. 4
27. 5
29. 7
34. 8
35. 3

F1
7. 1

32. 9
35. 9
41. 7
37. 8
39. 6
41. 8
40. 9
40. 3
45. 9
46. 4

HotpotQA
EM
20. 8
42. 3
57. 3
43. 5
44. 7
53. 6
55. 3
53. 4
55. 8
58. 4
59. 3

F1
30. 6
54. 7
58. 5
59. 3
62. 8
66. 7
68. 3
68. 0
64. 8
72. 1
73. 6

Average
EM
11. 9
31. 8
43. 4
34. 4
34. 6
40. 2
41. 9
40. 5
42. 8
46. 6
47. 3

F1
18. 9
43. 8
47. 2
50. 5
50. 3
53. 2
55. 1
54. 5
52. 6
59. 0
60. 0

注：表中加粗值为同列中的最大值，下划线值为次优值。Average 表

示该指标在两个数据集上的平均值。

表 4　各方法端到端问答性能对比（Qwen2.5:72B）
Table 4　Comparison of end-to-end question answering 

performance across methods (Qwen2.5:72B)
%

Method

Naive Gen
NativeRAG[16]

IRCoT[8]

ITER-RETGEN[7]

HyDE[18]

GraphRAG[21]

LightRAG[22]

HippoRAG2[19]

KG2RAG[6]

KAG[20]

KGIR-RAG

MuSiQue
EM
3. 3

24. 8
30. 8
26. 7
25. 8
27. 5
28. 3
28. 9
30. 3
36. 3
37. 7

F1
7. 4

35. 7
36. 5
42. 0
39. 4
41. 8
42. 3
40. 4
41. 9
48. 1
50. 6

HotpotQA
EM
22. 3
46. 6
59. 1
45. 9
46. 4
52. 9
54. 6
55. 7
57. 2
59. 9
61. 3

F1
31. 3
60. 4
60. 7
61. 1
63. 7
64. 3
65. 8
69. 4
66. 3
74. 5

74. 2

Average
EM
12. 8
35. 7
44. 9
36. 3
36. 1
40. 2
41. 5
42. 3
43. 8
48. 1
49. 5

F1
19. 4
48. 1
48. 6
51. 6
51. 6
53. 1
53. 8
54. 9
54. 1
61. 3
62. 4

注：表中加粗值为同列中的最大值，下划线值为次优值。Average 表

示该指标在两个数据集上的平均值。

表 6　各方法检索性能对比

Table 6　Comparison of retrieval performance across methods
%

Method

BM25[25]

Contriever[26]

RAPTOR[27]

HyDE[18]

ITER-RETGEN[7]

IRCoT[8]

KG2RAG[6]

KAG[20]

KGIR⁃RAG

MuSiQue
Recall@2

32. 3
34. 8
35. 7
37. 5
39. 7
41. 7
45. 1
48. 5
49. 1

Recall@5
41. 2
46. 6
45. 3
48. 3
52. 9
53. 7
63. 4
65. 7
67. 8

HotpotQA
Recall@2

55. 4
57. 2
58. 1
65. 6
65. 8
67. 9
70. 5
72. 8
74. 3

Recall@5
72. 2
75. 5
71. 2
79. 1
79. 3
82. 0
84. 7
88. 8
89. 5

Average
Recall@2

43. 85
46. 00
46. 90
51. 60
52. 80
54. 80
57. 80
60. 70
61. 70

Recall@5
56. 70
61. 05
58. 25
63. 70
66. 10
67. 90
74. 10
77. 30
78. 70

注：表中加粗值为同列中的最大值，下划线值为次优值。Average 表示该指标在两个数据集上的平均值。
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回 率 上 有 所 提 升 主 要 得 益 于 子 图 探 寻 过 程 中 能 准

确筛选出关键信息，用筛选后的信息进行问题改写

能有效简化问题，使检索更加精确。

3. 4　消融实验

消 融 实 验 中 统 一 采 用 Qwen2. 5:72B 模 型 ，在

MuSiQue 数 据 集 上 通 过 端 到 端 生 成 性 能 指 标 验 证

各模块的作用。具体消融实验方法如下：

1） w/o 子图构建：当缺失子图探寻模块时用与

问 题 向 量 相 似 性 最 高 的 段 落 替 代 证 据 子 图 进 行 改

写，并对改写后问题进行反思推理迭代。

2） w/o 反 思 推 理 ：仅 用 证 据 子 图 进 行 一 次 改

写，并用改写后的问题进行一次检索回答。

3） w/o 查询重构：用检索段落的证据子图直接

回答，不对问题进行改写和反思迭代。

消融实验的结果如表 7 所示。当用与问题向量相

似性最高的段落来替代证据子图时，EM 和 F1 指标分

别下降了 4. 2 和 4. 8 个百分点，这表明证据子图构建

模块不仅能有效去除段落中冗余信息，还能准确筛选

出与问题相关的关键信息。体现的是证据子图构建

模块对检索信息的筛选作用，使问题回答更加准确。

当无反思迭代过程时，仅用证据子图进行一次改写，

并进行一次检索回答，此时 EM 和 F1 指标分别下降了

9. 4 和 8. 9 个百分点。该结果表明，适当增加迭代次数

能对复杂问题进行逐步求解，迭代过程能检索出更多

相关信息，更有利于问题的回答。当用检索段落的证

据子图直接回答，不对问题进行改写和反思迭代时，

EM 和 F1 指标下降最多，分别为 11. 0 和 8. 3 个百分点。

这表明一次检索所构建的证据子图还不包括回答问

题所需的全部信息，在无法有效补充相关信息时，回

答的性能指标会显著下降。

因 此 ，子 图 构 建 、迭 代 查 询 重 构 和 反 思 推 理 这

三 个 模 块 共 同 作 用 能 有 效 提 高 端 到 端 问 答 性 能 。

证据子图构建模块对检索信息进行筛选过滤，迭代

查询重构模块利用有效信息将问题简化，反思推理

模块给出最终答案或者还需补充的信息。

3. 5　案例分析

如图 6 所示，通过基于知识图谱的迭代改写检

索 增 强 方 法 回 答“2002 年 哪 家 公 司 与 1994 年 顶 级

PC 制造商合并”这一问题。首先根据问题检索出相

关段落，抽取三元组并利用知识探寻模块对相关路

径三元组进行重排序，筛选出最相关的三元组。此

时 得 到 的 最 相 关 信 息 为 ：1994 年 顶 级 PC 制 造 商 为

康柏公司，利用此信息对原始问题进行改写并将问

图 6　案例分析

Fig. 6　Case study

表 7　MuSiQue数据集上的消融实验

Table 7　Ablation experiment result on MuSiQue
%

方法

KGIR-RAG
w/o 子图构建

w/o 反思推理

w/o 查询重构

EM
37. 7

33. 5(−4. 2)
28. 3(−9. 4)

26. 7(−11. 0)

F1
50. 6

45. 8(−4. 8)
41. 7(−8. 9)
42. 3(−8. 3)

注：表中加粗值为同列中的最大值；括号中的数值为该方法与 KGIR-

RAG 之差。

552



第 4 期 毛 赟  等: 基于知识图谱的迭代改写检索增强生成方法

题简化为：“在 2002 年，康柏公司与哪家公司合并？”

针对改写后的问题检索相关信息，并综合已有信息

判断是否支持回答当前问题。此时检索到 2002 年

康 柏 与 惠 普（第 四 大 PC 制 造 商）完 成 合 并 ，因 此 最

终答案为：惠普公司。

该 案 例 展 示 了 如 何 通 过 一 次 完 整 的 迭 代 过 程

回答多跳问题，验证了本文提出的基于知识图谱的

迭 代 式 问 答 方 法 在 处 理 复 杂 事 实 推 理 任 务 中 的 有

效 性 ，其 通 过 子 图 构 建 、查 询 重 构 和 反 思 推 理 相 结

合，显著提升了复杂问题的解答准确率。

4　  结  语

本文针对传统 RAG 方法通过迭代检索策略来

回答复杂多跳问题时，容易出现错误传播和无效迭

代的问题，引入证据子图构建模块将段落信息构造

为 证 据 子 图 并 结 合 连 通 图 和 最 大 生 成 树 算 法 提 高

检 索 信 息 的 质 量 。 再 进 一 步 利 用 高 质 量 的 证 据 子

图 对 问 题 进 行 改 写 ，使 多 跳 问 题 逐 步 简 化 ，使 之 更

易 于 回 答 。 最 后 采 用 反 思 推 理 模 块 综 合 利 用 证 据

子图和改写过程的信息对问题进行回答，如果还缺

失 信 息 则 进 行 下 一 轮 迭 代 。 在 HotpotQA 和 Mu⁃
SiQue 两 个 多 跳 推 理 数 据 集 上 进 行 的 对 比 实 验 表

明，所提出方法在准确率和 F1 指标上显著优于现有

主 流 基 线 方 法 。 消 融 实 验 进 一 步 验 证 了 各 模 块 设

计的必要性与有效性，表明各组件对整体性能的贡

献 。 通 过 案 例 分 析 更 直 观 地 展 示 各 阶 段 的 推 理 过

程，进一步验证了所提出方法的有效性。

尽管本研究在多跳推理场景中取得进展，但受限

于知识图谱的覆盖率与动态更新机制，仍存在改进空

间。未来工作将聚焦于构建更全面的知识图谱、优化

跨模态对齐策略，并探索多模态信息的深度融合。
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