
特征 LLM（⼤模型） LLM With RAG

准确性
容易⽣成未经证实或幻觉内容，不依赖可靠
来源

响应基于外部来源的可验证引⽤

时效性
依赖静态的预训练数据，可能过时或与当前
事件⽆关

通过整合来⾃外部源的实时、最新信息增强静
态预训练数据

上下⽂清
晰度

经常难以解释歧义查询，导致模糊或不完整
的答案

检索特定上下⽂的信息，提⾼响应的清晰度

定制化
⽆法访问或利⽤⽤户特定数据集或私有源，
导致通⽤响应

集成公共和私有数据集，实现⾼度定制化和相
关的输出

搜索范围
限于预训练知识库；⽆法扩展到新信息或外
部信息

能够在多个数据库或在线源上进⾏⼴泛的、按
需搜索

可靠性
由于依赖静态和预⽣成知识，错误的可能性
⾼

通过实时交叉引⽤多个受信任的来源确保可靠
性

⽤例
适⽤于通⽤任务，但对于动态或数据密集型
应⽤效果较差

适⽤于需要实时更新、研究或⾃定义数据集成
的任务

透明度
提供的信息没有明确的参考或引⽤，难以验
证

提供引⽤或链接到来源，确保透明度和可信度

 

 

2. RAG ⼯作原理与挑战  
RAG系统架构分为两个主要部分：  数据索引  搜索与⽣成

2.1 数据索引  

B站/公众号/YouTube：唐国梁Tommy | 官⽅⽹站：TGLTommy.com(国内访问需科学上⽹)
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这部分侧重于在检索过程中准备和管理知识库。

步骤1：加载：系统获取不同类型的数据（例如，⽂本⽂件、PDF、URL和JSON⽂件）。数据可以来⾃不同的
来源，确保知识库的全⾯性。

步骤2：分割：数据被分成更⼩、有意义的块（chunks）。这⼀步确保检索⾼效⼯作，允许系统获取⽂档中精
确相关的部分，⽽不是检索整个⽂件。

步骤3：嵌⼊：数据的每个块使⽤嵌⼊模型转换为向量表示。这些嵌⼊捕获⽂本的语义含义，使系统能够执⾏
基于相似度的搜索。

步骤4：存储：嵌⼊和相应的数据存储在向量数据库中。向量数据库针对快速准确的相似度搜索进⾏了优化，
这对检索⾄关重要。

 

2.2 搜索与⽣成  

这描述了结合检索和⽣成来产⽣答案的整个过程。

步骤1：问题输⼊：⽤户提供查询或问题。系统⾸先分析此问题以了解上下⽂和意图。

步骤2：检索：系统查询已索引的知识库（检索系统）以收集最相关的⽂档或信息⽚段。这些⽂档作为⽣成答
案的⽀持证据或上下⽂。

步骤3：提示创建：检索到的⽂档被构建成⼀个⽤于LLM的提示。提示包括原始问题和检索到的信息，指导
LLM⽣成⼀个上下⽂感知的响应。

步骤4：⽣成：LLM处理提示，利⽤其⽣成能⼒创建连贯精确的响应。响应结合了检索到的⽂档中的⻅解和
LLM的预训练知识。

步骤5：答案输出：最终答案呈现给⽤户，融合了检索到的知识和LLM的⽣成能⼒。

 

2.3 RAG⾯临的挑战  

尽管RAG在克服LLM局限性⽅⾯有效，尤其适⽤于基础任务（如问答场景），但它在复杂⽤例中仍然⾯临挑战。
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挑战类别 具体挑战 解决⽅案

 检索与⽣成融合

- 检索结果不准确或评分不⾼导致⽣
成错误
- 多⽂档融合难，影响上下⽂利⽤
- LLM提取答案受上下⽂噪声影响

- 优化检索算法，提升相关性
- 设计有效的融合策略
- 采⽤Self-RAG等⾃反机制提升⽣成准确性

 ⽂档切分粒度
- 切块过粗导致语义丢失
- 切块过细带来噪声和上下⽂不完整

- 基于语义和语⾔模型辅助分块
- 通过测试调整最佳分块粒度

 系统扩展性与成
本

- API调⽤成本⾼
- 向量数据库延迟和吞吐瓶颈
- 维护成本⾼

- 精简索引，删除冗余
- 分层索引检索减少计算
- 结合本地模型与云端API分配资源

 隐私与数据安全
- 私有数据传输⻛险
- 向量数据库存储敏感信息安全问题

- 本地处理或加密存储敏感数据
- 设计访问控制和隐私保护机制

 检索-⽣成语义不
对称

- 查询与⽂档语义不匹配
- LLM对⽭盾或⽆关信息鲁棒性差

- 使⽤假设⽂档嵌⼊（HyDE）提升语义对
称性
- 利⽤LLM优化查询 - 引⼊⾃然语⾔推理过
滤上下⽂

 垂直领域适应性
- 通⽤模型在专业领域表现差
- ⽂档拆分和问答分句效果有限

- 领域微调embedding和LLM
- 改进拆分和问答分句技术

 系统有效性验证
- 缺乏统⼀评估标准
- 需要⼤量测试和调优

- 建⽴代表性测试集
- 持续监控和调整模型与检索配置

 

 

3. Agentic RAG 概述  
Agentic RAG（智能体驱动的检索增强⽣成）是对传统 RAG 架构的深度演进。通过引⼊⾃主 AI 智能体，Agentic 
RAG 实现了对检索策略的动态管理、上下⽂理解的迭代优化，以及任务流程的⾃适应调整，从⽽突破了传统 RAG 
在处理复杂任务和多步推理⽅⾯的局限性。

核⼼理念

Agentic RAG 的核⼼在于将智能体引⼊ RAG 流程，使系统具备以下能⼒：

动态检索策略：智能体根据任务需求，灵活选择检索⼯具（如向量数据库、⽹络搜索、API 接⼝等），
并优化查询⽅式，以获取最相关的信息。

上下⽂理解与迭代优化：通过反思机制，智能体能够评估⽣成结果的质量，必要时重新检索信息或调整
⽣成策略，提升回答的准确性和相关性。

⾃适应⼯作流程：智能体根据任务的复杂度和类型，动态调整⼯作流程，实现从顺序执⾏到多智能体协

作的灵活转变。

B站/公众号/YouTube：唐国梁Tommy | 官⽅⽹站：TGLTommy.com(国内访问需科学上⽹)
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