


生成式信息检索
迈入智能信息获取新时代

窦志成
中国人民大学高瓴人工智能学院

教授、副院长



信息检索系统——搜索引擎

• 搜索引擎：最成功的大规模人工智能系统之一
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• 2022年11月30日起，生成式大模型成为人们获取信息的一种新手段

大语言模型

来源：https://arxiv.org/pdf/2303.18223

来源：https://www.gov.cn/lianbo/bumen/202404/content_6943924.htm来源：https://zhuanlan.zhihu.com/p/690506768



大语言模型

• 但是，大语言模型也有自己的问题

• 幻觉问题、知识缺陷、时效性低、套话连篇



检索与大模型

• 检索/搜索

– 以索引为核心

– 高效快速地从海量文档中检索出
相关的文档或者信息片断

– 缺点：无法有效“聚合”信息，
无法创造

• 生成式大模型

– 一步到位：直接生成满足用户信
息需求的内容，有创造力

– 缺点：可能会存在虚假、过时和
错误内容

– 缺点：无法回答私有问题

• 检索+大模型

文档集 检索/搜索 检索结
果

查询词

自然语言
指令

大模型 输出



大模型+检索生成式信息检索（GenIR）

• 生成式大模型与检索系统紧密结合（例如，New Bing）
– 信息检索范式迁移：匹配式信息检索 到 生成式信息检索

– 检索作为大模型工具，为大模型提供外部知识，提升生成质量

大模
型

检索信息获取与分发

检索增强的大模型

大模型强化的检索

生成式信息检索
Generative Information Retrieval



大模型+检索生成式信息检索（GenIR）

• 几种典型的生成式检索范式

– Discriminative Retriever + Discriminative Reranker + Generated/Synthetic 
Training Data  LLM Enhanced IR

– Discriminative Retriever + Generative Reranker  LLM Enhanced IR

– Discriminative Retriever + Discriminative/Generative Reranker+ Generative 
Reader  Retrieval Augmented Generation (RAG)

– Generative Retriever (+ Generative Reranker+ Generative Reader)  
Model-based IR (Generative Retrieval)

Retriever 
召回

Reranker 
排序

Reader 阅
读



生成式信息检索 示例

来源：Large language models can accurately predict searcher preferences, Microsoft

使用LLM标签重新训练Bing排名器的一部分，取得了显著的检索相关性提升。

检索增强大模型 大模型赋能检索



报告内容

大模型赋能的信息检索

检索增强的大模型

生成式文档检索
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大模型赋能信息检索

• LLM深刻影响IR系统的各个组件
① 查询改写器（Query Rewriter）
② 检索器（Retriever）

• 搜索智能体推动信息获取方式变革

③ 重排序器（Reranker）
④ 阅读器（Reader）
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大模型赋能信息检索

生成伪标注生成伪查询词

Query
生成

提示大模型做重排

查询改写

检索器训练数据生成



面向IR任务微调大模型：动机

• 问题：IR的效果高度依赖于大模型的指令理解能力
– 在IR任务上，大模型并没有显著优于小模型

– 每个环节分别设计和使用LLM

• 大模型的预训练中缺乏对IR概念的理解，已有指令微调数据集缺乏IR相关任务
– 例如：查询、文档、相关性、用户意图等

• 解决方法 ⇒ 面向IR任务的LLM

Yutao Zhu, Peitian Zhang, Chenghao Zhang, Yifei Chen, Binyu Xie, Zhicheng Dou, Zheng Liu, Ji-Rong Wen: 
INTERS: Unlocking the Power of Large Language Models in Search with Instruction Tuning. ACL 2024



面向IR任务微调大模型：基本思路

• IR任务分类
– 3个任务类

• 查询理解

• 文档理解

• 查询-文档关系理解

– 20个任务

– 43个数据集

• 收集并构建指令微调数据集

• 进行大量实验与分析

Yutao Zhu, Peitian Zhang, Chenghao Zhang, Yifei Chen, Binyu Xie, Zhicheng Dou, Zheng Liu, Ji-Rong Wen: 
INTERS: Unlocking the Power of Large Language Models in Search with Instruction Tuning. ACL 2024



面向IR任务微调大模型：指令集合构建

• 模板收集
– 为每个任务写一个任务说明 ⇒ 辅助理解任务并增强模型泛化性

– 为每个数据集手写12个模板并考虑反转模板 ⇒ 增加指令多样性

• 样例生成
– 用任务描述+模板构建数据样例

– 构造{0, 1, 2, 3, 4, 5}-shot的数据  Demonstrations
– 其中few-shot样本的模板有50%概率相同，50%概率随机采样 ⇒ 增加指令多样性

• 样例混合
– 采用数据比例混合策略 ⇒ 防止数据量大的数据集主导训练



面向IR任务微调大模型：实验结果

1) INTERS可以提高所有模型在各类检索任务上的性能 ⇒ INTERS带来的能力提升具备普遍性

2) 尺寸更大的模型能够获得更加显著的提升⇒ 大规模参数带来的收益是显著的

3) 微调后，部分任务上3B模型可能超越7B模型的性能 ⇒ 如果只做特定任务，使用小模型微调可能
是一种经济的方案

使用四种不同尺寸的开源模型在INTERS上进行微调：Falcon-RW-1B，Minima-2-3B， Mistral-7B，LLaMA-2-7B （Base & Chat）



面向IR任务微调大模型：泛化能力

• 类别级别的泛化性

1) 移除一个类别的任务后，模型在改类别上性能下降（相比全数据
集微调），但比不训练仍然有提升 ⇒ 不同任务类别起到了辅助学
习的作用

• 任务级别的泛化性

– 移除一个任务后，该任务性能下降（相比全数据集微调），但也
好于不训练；

– 与被移除任务相关的任务也略有下降 ⇒ 模型具备跨任务泛化性，
且不同任务之间会产生互相影响

• 数据集级别的泛化性

– 移除若干数据集后，模型在该数据集上性能下降（相比全数据集
微调），但也好于不训练；

– 但也有数据集相比不训练下降了；

– 与被移除数据集同任务的数据集变化无规律 ⇒ 模型具备跨数据集
泛化性，但不同数据集难度不同，泛化性有区别，且不同数据集
之间的影响需要进一步探究
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大模型的检索增强（RAG）

• 大模型并不完美，RAG是提升大模型质量的有效途径

20



RAG典型流程

21Retrieval-Augmented Generation for Large Language Models: A Survey, Gao et al., 2024



RAG – 关键研究问题
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One Token Can Help! Learning Scalable and 
Pluggable Virtual Tokens for Retrieval-Augmented 

Large Language Models

用一个token激活LLM的RAG能力

Gaoling School of Artificial Intelligence, Renmin University of China
Yutao Zhu, Zhaoheng Huang, Zhicheng Dou*, and Ji-Rong Wen

Paper: https://arxiv.org/abs/2405.19670
Github: https://github.com/DaoD/SPRING



背景 & 动机

• RAG是解决大模型事实性、准确性、时效性问题的有效手段之一

• 已有的RAG for LLM的方法有两种
 基于提示工程（prompt-engineering）的方法 

    ↪ 可以适用于任何LLM
    ↪ 效果有限且依赖于提示的质量以及LLM理解提示的能力

 基于训练的方法（预训练 or 微调）

    ↪ 通常性能更好，但需要大量计算资源（可使用PEFT方法解决）

    ↪ 适应了RAG任务后可能影响原始LLM的能力

• 能否实现增强LLM的RAG能力但不损伤其原始能力？
  ↪ 对于已经部署的LLM尤为重要!



基本思路

• 在检索结果与用户输入之间插入可学习的虚拟token
– 高效的轻量化方法

– 可延展性（灵活性）

– 即插即用

– 良好的泛化性

• SPRING: Scalable and Pluggable ViRtual Tokens for RetrIeval-augmeNted Generation （“弹
簧”）

LLM Added 
tokens

(1) Prompt-based (2) Tuning-based (3) SPRING

LLM
LLM

Retrieved results Input

RAG

Prompt

Tuning

SPRING

Performance comparison

General

RAG:

General:
LLM

Prompt Tuning SPRING

RAG



问题定义

• 以QA任务为例

• 检索结果�，问题�
• 目标为生成答案�

�RAG−QA =  
�=1

�
��(��|�; �)

• 检索结果可能有多个，采用拼接方法
    注：此处公式不体现更复杂的提示设计



方法设计

• �SPRING =  �=1
� ��,�(��|�; [�1, ⋯, ��]; �)

• 插入�个可学习虚拟tokens，引入额外参数� ∈ ℝ�×�，�为LLM的embedding大小（7b为4,096）
• 以50个tokens为例，额外参数为50× 4,096 = 0.2M
• 插入位置的选择：(1) 可访问检索结果；(2) 让�接近生成目标

Retrieved Results # $ Question

# $Retrieved Results Question%

Retrieved Results Question# $ % & '

Added  Trainable Tokens for RAG

unused

unused

Sequence = # $

Sequence = # $ %

Sequence = # '

Scalable

unused



可延展性 & 即插即用

• 随机使用前�(� ≤ �)个tokens进行训练，其他tokens不用

• 让模型学会在任意�个tokens的帮助下完成RAG任务

• 非RAG场景可以把虚拟tokens移除，还原为原模型

Retrieved Results # $ Question

# $Retrieved Results Question%

Retrieved Results Question# $ % & '

Added  Trainable Tokens for RAG

unused

unused

Sequence = # $

Sequence = # $ %

Sequence = # '

Scalable

unused



推理
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实验结果

• SPRING显著提升RAG效果

• LoRA在RAG效果上更好，但训

练后无法适应non-RAG的场景

（过拟合）

• 手写Prompt确实是有效的方法

• SPRING可以提升所有模型的性

能（类型、尺寸）

• Prefix-tuning效果很差， 
SPRING的token插入位置更加合

理



LoRA的过拟合问题

• 测试LLM推理、数学、世界知识 

• SPRING可以无损转化为原始模

型，实现模型能力的有效保留

• LoRA出现过拟合问题，无法适

应其他任务

• 测试方法对提示的鲁棒性

• LoRA只能在与训练提示高度相近的提示上保持良好能

力，无法泛化到其他提示



虚拟token数量的影响

• 最多训练50个，使用可延展训练方法

• 性能可以随着虚拟token数量增加获得提升

• 最少1个token即可提升LLM的RAG能力！

• 使用固定50个token的训练方法仅能在50个
token时取得较好效果



检索质量与数量的影响

• SPRING获得一致的提升，具备面向检索器的泛化性

• 相比于Prompt方法， SPRING对检索器的质量更鲁

棒

• 尽管使用e5-large训练，SPRING仍然可以在BM25检
索结果上有较好的效果，体现其较好的适应性

• 面对检索器的迭代升级，无需重新训练SPRING ！

• 检索结果带来提升，但更多的（多于4个）检索结果

可能引入噪声



虚拟token插入位置的影响

• 检索结果�，问题�，和虚拟词�的三种

位置关系

– [�, �, �] – Prefix-tuning

– [�, �, �] – SPRING
– [�, �, �] – 末尾插入

• Prefix-tuning效果极差，与原论文不符，

因为RAG任务与多任务学习目的不同

• 在末尾插入也有良好效果，但略逊于

SPRING ，可能是SPRING保持了问题

与生成答案之间的连贯性



⚡ FlashRAG：快速实现RAG方法的工具包
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FlashRAG：快速实现RAG方法的工具包

• 动机
– RAG系统组件众多，研究人员往往需要花费很多时间在各类工程实现上

– 现有RAG工作缺少统一的实现框架，导致复现非常耗时并且难以公平比较

– 已有的LangChain, LlamaIndex等工具包封装复杂，难以满足定制化研究需求

• 特点
– 模块化RAG框架，包含检索器、生成器、精炼器等多种组件，支持自定义

RAG流程

– 目前实现12种RAG工作，能够轻松在不同设置下评估结果

– 包含32个RAG工作中常用数据集，并预处理为统一格式

– 包含多种辅助脚本，包含Wikipedia预处理与分块、索引构建、检索结果预准
备等

36



框架设计与数据集

37

• 基于基础组件构建Pipeline实现常用RAG流程

• 涵盖32种常用数据集

• 大多数基于维基百科作为知识源



不同的RAG流水线

38

• 目前已支持常见的四种不同流水线的RAG工作



实验结果

• 在统一的设置下实现评估各类方法 (E5 + Llama3-8B-instruct) 

39



检索结果对RAG流程的影响

• 过多或过少的检索结果会造成性能下降

• 检索文档数量越大，BM25和稠密检索方法的差距越小

40
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生成式检索

缺点：
indexing, retrieval, ranking是分阶段进行的，无法联合优化

检索模型无法与下游的生成模型联合优化

42

Indexing Retrieval RankingQuery

传统搜索引擎

Ranking results

Query Ranking results 
(document identifiers)A Generative Model

基于（生成式）模型的检索

Rethinking search: making domain experts out of dilettantes. SIGIR Forum 55(1): 13:1-13:27 (2021)

生成式检索(Model-based IR) 有望成为新的检索架构

能够更好的与下游任务（尤其是生成式任务）联合优化

https://dblp.uni-trier.de/db/journals/sigir/sigir55.html#MetzlerTBN21


大模型与检索

• 一般意义上讲，大模型（LLMs）本身并没有检索能力
• 大模型瞎编烂造的能力在检索相关的问题上体现的淋漓尽致
• 大模型需要定向微调，才能实现“检索能力”

错误的链接：http://www.gaolingsai.ruc.edu.cn/



生成式检索的基本框架

• 模型架构：Seq2Seq架构/自回归生成架构
– Indexing: 生成模型的训练过程，将文档内容有效地嵌入到生成模型中。
– Retrieval: 调用生成模型自回归的生成docid

44

输入：查询词Token序列

输出： DocId Token序列
doc12334

Renmin Univeristy

常用的文档标识符种类：
• 数字序号
• 数字串
• 层次化聚类ID
• 重要的关键词/ngram
• URL变种
• 文档标题
• …



生成式检索模型：WebUltron

• 三阶段训练框架：将文档信息有效地“索引”到模型中

Yujia Zhou, Jing Yao, Ledell Wu, Zhicheng Dou* and Ji-Rong Wen. 2023. WebUltron: An Ultimate Retriever on Webpages Under 
the Model-Centric Paradigm. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, doi: 10.1109/TKDE.2023.3332858.



参考资料

论文链接：https://arxiv.org/abs/2404.14851

GitHub项目链接：https://github.com/RUC-NLPIR/GenIR-Survey

论文链接：
https://arxiv.org/abs/2404.14851

https://arxiv.org/abs/2404.14851
https://github.com/RUC-NLPIR/GenIR-Survey


统一检索+生成模型CorpusLM

• 统一的语言模型：集成生成式检索、闭卷生成和检索增强生成（RAG），辅助知识密集型任务。
• 面向排名的DocID列表生成策略：贪婪解码生成DocID排序。
• RAG导向的连续生成策略：连续解码方法。
• 无监督DocID理解任务：无监督的DocID理解任务，加深模型对DocIDs背后含义的理解，以

进一步提高了CorpusLM的检索和生成性能。

Xiaoxi Li, Zhicheng Dou, Yujia Zhou, and Fangchao Liu. 2024. CorpusLM: Towards a Unified Language Model on Corpus for Knowledge-Intensive Tasks. In SIGIR 2024

挑战：生成式文档检索和大模型如何融合？



大模型+检索生成式信息检索（GenIR）

• 生成式大模型与检索系统紧密结合（例如，New Bing）
– 信息检索范式迁移：匹配式信息检索 到 生成式信息检索

– 检索作为大模型工具，为大模型提供外部知识，提升生成质量

大模
型

检索信息获取与分发

检索增强的大模型

大模型强化的检索

生成式信息检索
Generative Information Retrieval



挑战与开放问题

• 大模型会成为大规模检索召回的新方法么?
– Web search: billion level documents, quick update
– SOTA: still underperforms traditional matching-based retrieval models

• RAG 2.0  -> 大模型是否会和检索模型联合优化？

– Can the web serve as the memory of LLM?
• 未来的RAG是否是一个轻量级检索器 (such as embedding 

models like BGE, E5) + 一个强大的LLM(with a long input window) 
的组合?

• RAG是否可以在token层面融合Can be integrate search & LLM in 
token level (simultaneously retrieval and generation)?

• …
什么时候会出现新搜索公司？
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