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忠实性增强的国防政策检索增强生成方法
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摘摘 要要：为解决标准检索增强生成（retrieval-augmented generation, RAG）模型在处理国防白皮书等高

权威性、结构化文本时存在的语义偏差、上下文信息丢失及知识安全风险等问题，提出一种融合结构感

知与交叉验证的检索增强生成方法（structure-aware and verification-enhanced RAG, SV-RAG）。首

先，在知识库构建阶段，采用“结构化切块”方法，在切分文本的同时保留并利用文档的原始层次结构

元数据。其次，在知识检索阶段，设计了双轨混合检索机制，针对权威知识库，提出一种查询感知的自

适应加权重排序算法，融合文本相似度与元数据匹配度以精确捕捉上下文内涵；针对外部检索信息，则

通过“双流交叉核查”流程，以权威知识为基准验证并整合外部信息。最后，在问答生成阶段，设计了

“原文引用与精准应答”生成范式，通过提示工程强制模型先引用核心原文再进行阐述，以保障答案的忠

实度。为验证该方法的有效性，构建了包含 494对高质量问答对的中国国防安全知识问答数据集，在该

数据集上的综合实验结果表明：所提出的 SV-RAG架构在忠实度和语境准确性等核心指标上表现显著，

相较于传统RAG基线，性能分别提升28.0%和28.2%。
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国防政策是国家安全战略的基石，其官方文

件具有内容高度权威性、结构严谨性和复杂性。

如何从这些高密度文本中快速、准确地获取信息，

并确保对政策内涵的理解不产生偏差，是国防领

域信息服务面临的关键挑战。在此背景下，构建

面向国防政策的智能问答系统，不仅能提升信息

检索效率，还可以在新信息环境下保障政策解读

的权威性，并以此辅助战略决策、服务国防教育

和引导公众认知。

信息检索与问答系统（question answering，
QA）的发展为解决上述挑战提供了可行路径。早

期系统多依赖关键词匹配与人工规则，难以深入

理解自然语言语义[1-2]。随着以GPT为代表的大语

言模型（large language models，LLMs）的兴起，

问答领域迎来了重大变革[3]。LLMs凭借其强大的

语言理解与生成能力，能够提供流畅的回答，但

其固有的“事实幻觉”[4]与知识更新滞后等缺陷，

使其在直接应用于高权威性场景时存在巨大风险。

为应对这些瓶颈，检索增强生成（retrieval-aug-
mented generation，RAG）应运而生，其通过结合

外部知识库提升答案的准确性，迅速成为主流技

术范式[5]。

尽管标准RAG框架在通用领域取得了巨大成

功[6-7]，但将其直接应用于国防政策文件这类高度

权威、结构化且敏感的文本时，仍存在明显局限

性。近年来，有研究尝试将检索生成方法应用于

其他领域，如法律文书分析[8-9]、医疗诊断问答[10]

等，尽管这些领域与国防政策领域相似，同样要

求极高的准确性，但面对国防安全领域特有的权

威性、结构性和安全性三重挑战的综合性研究仍
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显不足，现有方法的局限性主要体现如下。

1）生成内容忠实度不足。标准 RAG的生成

模块本质上是释义而非忠实复述，其固有的“创

造性”在面对措辞严谨的国防政策时，极易引入

语义偏差，导致答案与官方立场不一致，影响内

容的权威性[11]。

2）文档结构信息利用缺失。政策文件具有清

晰的章节结构，同一术语在不同章节的语境下具

有不同内涵。传统RAG的处理方式忽略了这种层

次结构，导致上下文信息丢失，无法精确理解特

定语境下的政策意涵[12]。

3）外部信息验证机制缺乏。为增强时效性与

全面性，RAG常需引入外部信息。但在高敏感的

国防领域，通用方法缺乏以权威知识为基准的验

证流程，无法有效过滤外部信息中的潜在错误、

虚假或过时内容，这为国防建设带来了严重的安

全隐患[13]。

为应对上述三大挑战，着重从提升生成内容

忠实度、增强结构化信息利用和建立外部信息验

证机制 3个方面进行系统性优化，提出了一种融合

结构感知与交叉验证的检索增强生成方法（struc-
ture-aware and verification - enhanced RAG， SV -

RAG），旨在构建一个可靠、精确的国防政策智能

问答系统。与现有研究成果相比，本文并非只是

对 RAG的某一单点进行优化，而是从知识库构

建、知识检索到问答生成的全流程进行针对性设

计，形成了一套专门面向高权威性、结构化文本

的综合解决方案。

1 理论基础

本研究工作与 RAG、高级检索与重排序技术

以及生成内容的事实忠实度保障等领域密切相关。

1.1 RAG

RAG的核心思想是将参数化的语言模型与非

参数化的外部知识库相结合[5]。标准 RAG流程包

括“检索”与“生成”两步。首先，利用检索器

从知识库中召回与用户问题相关的文档片段；然

后，将其与原始问题一同输入给生成器以产出最

终答案。这一范式有效改善了 LLMs在处理知识

密集型任务时的幻觉问题，并允许系统利用最新

或领域特定的知识[14]。

随着RAG技术的发展，研究者们从不同角度

对其进行了优化。例如，在检索阶段，从早期的

TF-IDF、BM25 等稀疏向量检索[15]，发展到当前

主流的基于稠密向量的语义检索（如DPR）[2]。在

整体架构上，也出现了如 Self-RAG[16]、Correc-
tive-RAG[17]等更为复杂的框架，通过引入反思、

修正等机制来提升RAG流程的鲁棒性。然而，这

些通用的RAG改进方案大多将知识源视为无差别

的“文本块”集合，忽略了文档固有的结构化信

息。对于法律条文、技术手册、政策文件等高度

结构化的文本，对文档结构信息的忽视会严重阻

碍系统对上下文的深度理解[18]。对此，在 SV-

RAG中设计“结构感知”模块，着力解决这一核

心问题。此外，在军事应用领域，已有研究者针

对特定场景开展了深入的信息处理工作，例如，

采用神经网络模型从航母情报文本中进行关系抽

取[19]，同样凸显了在特定领域内进行精细化、结

构化信息处理的重要性。

1.2 高级检索与重排序技术

为了提升 RAG中检索环节的“查准率”，研

究者们探索了多种高级检索策略。混合检索是其

中一种有效方法，它结合了关键词检索 （如

BM25）在精确匹配上的优势和语义检索在理解相

关性上的优势[20]。另一种广泛应用的技术是重排

序，该技术在初步召回一批候选文档后，使用一

个更强大但计算成本也更高的模型，通常为交叉

编码器 Cross-Encoder[21]，对候选文档与问题的相

关性进行二次打分和排序。尽管这些技术提升了

检索的整体相关性，但其评分的依据仍然局限于

查询与文本块内容的语义相似度，未能充分利用

文本块之外的元数据信息，如其所属的章节标题。

在国防政策文本中，章节标题是理解其下属内容

核心主旨的关键。对此，提出“查询感知的自适

应加权重排序”算法，对现有重排序思想进行扩

展，将文本相关性与上下文匹配度进行加权融合，

使检索过程能够感知并利用文档的宏观结构。

1.3 生成内容的事实忠实度

确保生成内容与源知识的一致是RAG乃至所

有LLMs应用的核心挑战之一[22-23]。为缓解“事实

幻觉”，研究者们进行了诸多探索。一方面，通过

优化检索内容，提供更高质量、更相关的上下

文[24]；另一方面，在生成阶段对模型进行约束。

主要包括：知识溯源与引用，即让模型在生成内

容的同时，明确指出其信息来源的原文片段[25]；

事实核查与修正，即利用独立模型或 LLMs自身

能力对生成内容进行后处理校验[26]；通过精巧的

提示工程引导模型生成更忠实的回答[27]。

现有方法在提升事实性上取得了显著进展，
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但对于国防政策这类措辞极其严谨的领域，即使

是经过释义的回答，也可能因未能传达原文的精

确立场和语气而产生误导。同时，构建可解释的

知识系统也是保障信息可靠性的另一重要途径。

例如，有研究综述了如何利用知识图谱推理的解

释方法，通过提供清晰的推理路径来增强系统的

透明度和可信度[28]。为综合提高生成内容的事实

性与解释忠实性，提出“原文引用与精准应答”

生成范式，以严格保障忠实度。其通过在输出结

构上强制模型先“引用”后“回答”，将答案的权

威性“锚定”在不可篡改的原文之上，从根本上

约束了模型的自由发挥，是保障国防政策问答系

统权威性的关键措施。

2 SV-RAG模型架构

基于上述分析，对传统 RAG范式进行优化，

提出 SV-RAG以满足国防安全领域的特殊需求。

其构成包含知识存储、知识检索与问答生成 3个核

心模块，整体流程如图1所示。

针对国防政策文件所特有的权威性与结构化

特征，在各模块中融入了针对性改进。一是在知

识存储阶段，引入结构化元数据以保留文档的原

始层次信息；二是在知识检索阶段，设计了一种

面向权威知识库的查询感知的自适应加权重排序

（query - aware adaptive weighting reranking，QA -

AWR）算法，并辅以一种针对网络信息的跨源验

证与摘要机制；三是在问答生成阶段，采用了一

种遵循“原文引用与精准应答”原则的生成策略，

以确保答案的高忠实度与可读性。

2.1 融合结构化元数据的知识库构建

为解决传统知识库构建中因忽略文档结构而

导致的上下文信息丢失问题，针对国防白皮书章

节分明、逻辑严谨的特点，构建了一个能精确反

映其内在层次结构的机器可读知识库，以确保对

政策的理解能够保留其预设语境。首先，进行数

据预处理，通过解析白皮书原文，将文本、图表

等内容统一为文本格式。然后，采用有别于传统

的固定长度切块方法的“结构化切块”，在文本分

割时同步提取并保留每个文本块的结构化元数据。

最后，利用 BCEmbedding 模型 （https：//github.
com/netease-youdao/BCEmbedding/blob/master/
README_zh.md）将每个文本块映射为向量表

示，并与其元数据一同存入向量数据库。该存储

结果不仅保留了文本的语义信息，更重要的是嵌

入了其在原始文档中的层次结构与宏观语境信息，

为后续的高精度检索奠定了坚实基础[14]。

2.2 双轨混合检索与验证机制

为同时应对国防领域术语的上下文强依赖性

与外部信息应用的严格安全性两大挑战，知识检

索模块设计了一套双轨混合检索与验证机制，旨

在通过内部的元数据语义重排序解决术语歧义问

图图 11 SV-RAG模型架构模型架构

Fig. 1 Architecture diagram of SV-RAG model
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题，并通过外部的双流交叉核查措施确保新增信

息的权威性与安全性，从而在保证精确性的前提

下实现信息的有效增广。

2.2.1 QAAWR
为缓解国防术语的歧义性并实现对用户意图

更精确的理解，传统方法通常采用固定权重线性

加权的方式来融合文本相关性与上下文相关性，

但这需要人工设定超参数，且无法适应不同类型

查询的需求，而QAAWR算法能够根据查询的特

性对权重进行动态调整，无需任何预设超参数，流

程如下。

针对用户问题，通过 BCEmbedding模型进行

标准的向量相似度计算。BCEmbedding模型将用

户的查询转换成向量 Vq，知识库中每一个文本块

的 向 量 C 是 预 先 计 算 好 并 存 储 的 ， 同 样 使 用

BCEmbedding模型，将这个结构化元数据字符串

也转换成一个向量 S。

从知识库中召回Top-K 个候选文本块。此阶

段，获得了每个候选块的文本相关性 T和上下文

匹配度 E，分别可表示为

Ti = cos ( Vq,C i) （1）

Ei = cos ( Vq,S i) （2）

式中：Vq 为用户查询的向量表示；C i为某一文本

块的向量表示；Ti表示 Vq 与C i之间的余弦相似度；

S i为结构化元数据向量；Ei表示 Vq 与 S i之间的余

弦相似度。

算法的核心在于利用初步召回结果的特性来

动态生成权重。该算法的基本假设是，初步召回

的最高文本相关性得分，可以作为查询具体性的

一个有效指标。首先，在 K个候选块中找到最高

的文本相关性得分M，可表示为

M = max ( T1,T2,T3,T4,T5) （3）

然后，将M直接作为动态权重，用于计算每

个候选块的最终得分 Fi为

Fi = M ⋅ Ti +( 1- M )⋅ Ei （4）

如果用户的查询非常具体，能够找到一个文

本匹配度极高的候选块，即M趋近于 1，则权重将

偏向文本相关性，确保这个最佳匹配能够获得最

高排序。反之，如果查询较为宽泛，所有候选块

的文本匹配度都有限，即M较低，那么算法将自

动增加上下文匹配度的权重，依靠章节结构信息

来辅助判断用户的真实意图。最后根据 F进行重

新排序，选取Top-N 个最相关的文本块作为权威

知识库的检索结果。

2.2.2 基于双流交叉核查的摘要生成

为安全、可靠地整合源自互联网的实时信息

与专业文献的深度分析内容，引入一套精密的外

部信息检索与验证机制。该机制利用具备网络与

专业文献检索能力的第三方API，并采用“网络搜

索”与“文库搜索”2 种模式进行双流并行处理。

其核心目标在于将多样化的外部信息安全地“锚

定”在检索出的权威知识基准之上，从而确保最终

信息的可靠性与全面性。该流程具体步骤如下。

Step1 双流并行检索。在执行权威知识库检

索的同时，系统向第三方API发起并行请求：其

一，通过网络搜索获取与用户问题相关的 Top-5

条实时网页信息；其二，通过文库搜索获取 5篇相

关的专业报告或学术论文。为提升初始召回质量，

系统在接口调用时启用了“通过网页摘要信息进

行召回增强”的设置，以利用高质量摘要优化检

索的相关性。

Step2 双流交叉核查。系统进入保障外部信

息质量的核心环节，以检索出的权威知识库内容

作为“事实基准”，对上述 2 个信息流进行独立且

并行的验证。对于网络搜索结果，系统利用LLMs
的事实核查能力[12]，将 5 条信息片段与事实基准

比对，并将其分类为“一致”“新增”“冲突”或

“无关”。对于文库搜索结果，系统执行完全相同

的验证流程，确保其专业观点与数据同样经过权

威基准的审核[14]。

Step3 信息筛选与摘要生成。根据验证结果

对 2个信息流进行筛选处理：从网络搜索与文库搜

索结果中，分别筛选出所有被判定为“一致”和

“新增”的信息。最后，系统将这 2 个经过筛选的

信息集合分别加以整合，利用LLMs生成 2份独立

的、高度浓缩的摘要：一份是“网络实时信息摘

要”，总结与权威知识一致的最新网络动态；另一

份是“外部文库洞察摘要”，总结可作为补充的深

度分析与研究观点。

通过此双流验证与摘要机制，本系统不仅能

主动过滤外部信息中的潜在错误，更能结构化地

区分和处理不同性质的信息来源（例如，实时新

闻与深度文献），为最终的问答生成提供了更为丰

富、可靠且多维度的上下文支持。

2.3 遵循“原文引用与精准应答”的生成策略

为有效应对 LLMs在释义时固有的“创造性”

与国防白皮书措辞“权威、严谨”这一核心矛盾，

问答生成模块对传统的开放式生成范式进行了约

束，规避可能导致政策误读的语义偏差风险，确
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保最终答案在措辞和内涵上均与源文件保持高度

一致。遵循“原文引用与精准应答”原则的结构

化生成策略利用精密的提示工程 [13]，引导大语言

模型以一种高度受控的方式构建答案，以确保其

输出结果在内涵与措辞上均与官方文件保持高度

一致。其核心是一个为本系统专门定制的提示词

模板，明确规定了模型的思考路径和输出结构，

关键思想如表1所示。

表表 11 ““原文引用与精准应答原文引用与精准应答””提示词核心思想提示词核心思想

Table 1 Core ideas of the prompt words for original text

citation and precise response

模块

角色定义

核心任务

执行步骤

输出格式

约束条件

说明

要求模型扮演一个严谨、精确的中国国防
政策分析专家，其核心职责是基于白皮书
权威内容进行回答

明确指令模型必须遵循“措辞的权威性与
严谨性”这一根本原则

在检索到的权威信息中，定位最能直接、权
威、完整地回答用户问题的“核心引文”；
基于该引文以及其他上下文信息进行精准
应答

强制规定答案必须包含 2个严格区分的部
分：1.核心引文：要求一字不差地引用原
文；2. 问题回答：要求所有阐述都必须
服务于引文，不能曲解或超越引文的核心
立场

强调引文的“绝对忠实性”，禁止任何形式
的修改；同时要求“问题回答”部分必须与
引文在逻辑和立场上保持高度一致

在实际生成过程中，系统会将经过元数据语

义重排序的权威文本块以及经过跨源验证的“验

证后摘要”作为上下文，并应用上述提示词模板

引导大语言模型进行最终生成。

该生成策略通过引导模型锚定于一个不变的

“核心引文”，为答案奠定了坚实的权威基石。由

此，随后的“问题回答”部分并非简单的解释，

而是在此基石之上，利用系统提供的丰富、高质

量上下文，进行服务于核心引文、必要且精准的

阐述。此结构化的生成策略，规避了因模型自由生

成而导致的语义偏差风险，从而提升系统在解读

国防政策输出时的精确性、权威性与忠实度。

3 数据集构建

为了构建高质量的评测数据集，设计数据构

建流程。首先，在数据搜集阶段，将中国国防部

白皮书中的图表内容转化为文本格式，并同步从

中国国防部、中国政府网等权威平台收集相关的

新闻及专家解读作为补充材料。然后，进入数据

预处理阶段，对搜集到的全部数据进行细致清洗，

具体操作包括剔除重复或相似的问答、实现文本

格式标准化以及进行同义词替换，旨在保障数据

的高度一致性与品质。在此过程中，文本还严格

筛选，剔除了超出国防知识范围的数据，确保每

个问题都聚焦于核心领域。最后，在问答对整合

阶段，将经过彻底清洗的数据整理成规范的问答

对，每一对均包含一个问题及其对应的权威答案。

通过结合白皮书原文特征进行问题与答案的精心

设置，确保问答对的专业性与评测价值。

通过上述流程，构建了由 494个中国国防安全

知识问答对组成的数据集，问答对数据集的部分

样例如表2所示。

表表 22 问答对数据集的部分样例问答对数据集的部分样例

Table 2 Partial samples of question-answer dataset

序号

1

2

3

问题

中国国防费的增长原则和
使用方向是什么，如何确
保国防费的透明与高效利
用

中国推动军民融合深度发
展的核心目标、主要领域
和实施路径是什么

中国军队参与国际安全合
作的主要形式和核心宗旨
是什么，如何为构建人类
命运共同体贡献力量

答案

中国国防费坚持适度、合理、可持续的增长原则，与国家经济发展和国防需求
相适应。国防费主要用于人员待遇、训练保障、装备研发与采购维护、国防改
革、军民融合及国际安全行动。中国定期向联合国提交军费报告，通过国防白
皮书公开相关情况，确保国防费被透明高效利用

中国推动军民融合深度发展的核心目标是形成全要素、多领域、高效益的融合
发展格局，实现国防建设与经济建设协调平衡兼容发展。主要领域涵盖基础
设施、装备科研、关键技术、人才培养、军队保障、国防动员等。实施路径是依
托国家统一领导机制，完善政策法规，促进军地资源优化配置

中国军队参与国际安全合作的形式包括联合国维和、亚丁湾护航、国际救援、
中外联演联训、军控裁军及军事学术交流。核心宗旨是维护世界和平、促进共
同发展，恪守不干涉别国内政、尊重国家主权和联合国宪章原则。中国军队通
过上述行动履行大国责任，构建新型安全伙伴关系，为人类命运共同体提供安
全保障
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4 实验与结果分析

设计对比与消融实验，从多个维度评估 SV-

RAG在处理权威性、结构性、敏感性文本时的性

能，尤其是在答案的忠实度、语境准确性以及由

外部信息融合带来的信息完整度提升效果方面，

验证其在国防安全领域的有效性。

为回应上述实验目标，本次实验所采用的数

据集本身即是上述文本特性的直接体现。

权威性：实验数据核心源自 《新时代的中国

国防》 等官方白皮书，其措辞、立场和数据均代

表国家权威，对解读的准确性要求极高，直接对

应对答案忠实度的评估需求。

结构性：国防白皮书具备清晰的“章-节”层

次结构，同一术语（如“积极防御”）在不同章

节的语境下有不同侧重。这使得利用文档结构进

行语境准确性评估成为可能，用以检验模型是否

能克服传统RAG的“扁平化”处理缺陷。

敏感性：国防政策涉及国家安全，领域高度

敏感。这要求系统在利用外部信息时必须具备验

证能力，以过滤潜在的错误或误导性内容，与所

设计的双流交叉核查机制及后续的忠实度评估直

接相关。

4.1 实验设置

4.1.1 实验环境

所有实验均在表 3所示的硬件与软件环境中进

行。为在信息检索的全面性与计算效率之间取得

平衡，并充分考虑所用 8b级别模型的上下文窗口

限制，实验中的关键检索与召回参数（Top-K，

Top-N）均设置为5。

4.1.2 基线对比

为验证 SV-RAG架构中各项技术创新的有效

性，设置了以下基线用于对比。

1）Naive RAG：一个标准的 RAG实现模块。

采用传统的固定长度切块方法处理白皮书原文，

使用标准的向量相似度检索（Top-5），并采用通

用的问答提示词进行生成，不包含任何结构感知、

验证或特殊生成策略。

2）SV-RAG消融设置: 为验证本架构各核心

模块的贡献，本文设计了一系列消融变体进行对

比。包括：SV-RAG w/o Structure移除了结构化

切块与结构化元数据重排序，替换为 Naive RAG
的切块和检索方式；SV-RAG w/o Verification移
除外部信息的双流交叉核查模块，直接将外部检

索内容与权威知识库内容合并；SV-RAG w/o

Quotation移除“原文引用与精准应答”生成策略，

采用标准的开放式问答提示词。

表表 33 参数配置参数配置

Table 3 Parameter configuration

类别

硬件环境

软件环境

核心模型

关键参数

项目

服务器平台

CPU

系统内存

GPU（核心计算单元）

操作系统

CUDA 版本

编程语言

主要框架

Embedding模型

大语言模型

网络检索API

权威知识库召回K

重排序后送入文
本块N

外部信息检索召回

具体配置

AutoDL V48G 服务器

12核 Intel Xeon（R）
Gold 6459C

72 GB

vGPU（48 GB 显存）

Linux ubuntu 22.04

11.8

Python 3.10

PyTorch 2.1.2

bce-embedding-base_v1

Qwen 3-8b[29],

Llama 3.1-8b[30]

Metaso Search API
（metaso.cn/search-

api/playground）

5

5

5

4.1.3 评价指标选取

由于国防政策解读的严肃性，对答案的评估

不仅要看其流畅度和相关性，更要关注其事实的

准确性与对原文立场的忠实度。因此，采用人工

评估与大模型辅助的自动评估相结合的方式。

1）人工评估指标。由 3 位专家以独立方式进

行，对每个系统生成的答案按照忠实度、语境准

确性、信息完整度、相关性与可读性 4个维度进行

打分。评分采用李克特五级量表（1~5分），分数

越高代表表现越好，具体的评分细则如表4所示。

2） 自动评估指标。为克服传统自动评估指标

在评估事实忠实度与语义准确性方面的局限性，

并规避大语言模型绝对评分中的潜在偏见，采用

一种基于综合排序的大模型辅助评估方法 [16]，旨

在提升评估结果的稳定性与区分度。针对测试集

中的每个用户问题，将各待评系统生成的答案列

表（乱序排列）与标准答案及原始问题整合后，

一并输入GPT-4o-mini[31]模型。通过提示工程指

导该模型扮演严谨的“事实核查员”，依据忠实

度、语境准确性、信息完整度、相关性与可读性 4

个维度对答案进行综合排序，并为该排序提供详
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表表 44 人工评估分级规则人工评估分级规则

Table 4 Rules for manual evaluation grading

分数

5分

4分

3分

2分

1分

忠实度

完全忠实：答案严格遵循知
识库原文的立场和事实，无
任何信息扭曲、夸大或主观
臆测，准确反映官方立场

基本忠实：答案绝大部分内
容忠实于原文，但可能存在
极轻微的、不影响核心立场
的释义偏差

存在偏差：答案在核心事实
上保持正确，但存在一定程
度的释义，导致部分信息与
原文立场有轻微出入，或包
含非关键性事实错误

事实错误：包含明显的事实
错误或对原文立场的显著
曲解，存在较为明显的主观
臆测

严重失实：回答内容与事实
完全不符，存在严重的信息
捏造（幻觉），完全违背原文
立场

语境准确性

精准无误：完美且精确地理
解术语在白皮书特定章节下
的特定内涵，而非宽泛的通
用解释，上下文定位精准

基本准确：基本准确地理解
术语的上下文含义，但可能
在细节的精确度上略有欠
缺，或对上下文的指涉不够
具体

理解宽泛：未能完全区分术
语在特定上下文中的精确含
义，给出了一个较为宽泛或
通用的解释，丢失了特定语
境下的细节

理解错误：严重混淆或错误
理解术语在不同上下文中的
含义，上下文定位出现明显
错误

完全错误：完全没有理解问
题的上下文，回答与特定背
景毫无关联

信息完整度

完全覆盖：全面覆盖
标准答案中的所有核
心要点，信息无任何
关键性遗漏

基本完整：覆盖绝大
部分核心要点，但可
能遗漏了个别次要的
细节信息

要点缺失：遗漏了部
分核心要点，导致答
案不够完整，未能全
面回应问题

严重缺失：仅覆盖极
少数要点，信息严重
不完整，无法有效回
答问题

毫无信息：完全没有
回答出任何问题的核
心要点

相关性与可读性

高度相关且流畅：回答
与问题完全相关，直击
要点，逻辑清晰，语言流
畅，结构严谨易读

高度相关，偶有冗余：回
答主体与问题高度相
关，但可能包含少量非
核心的冗余信息；整体
表达流畅

基本相关，不够聚焦：回
答基本与问题相关，但
不够聚焦，关键细节不
足；语言尚可，但结构可
能较为松散

关联较弱，表达不清：回
答与问题关联较弱，大
部分内容离题；或语言
表达不通顺，逻辑混乱

完全无关，无法理解：回
答与问题完全无关，或
语言表达无逻辑、完全
无法理解

尽的论证。为实现量化评估，将排名 R（R =
1, 2,…,Q, Q为待评答案总数）映射为数值分数

L = Q - R + 1。最终，通过计算每个系统在整个

测试集上的平均排名分，评估其相对综合性能。

这种基于相对比较的评估范式优势在于强制

评估模型进行直接、细致地横向比较，而非给出

孤立的绝对分数。不但可以有效降低因模型评分

标准浮动带来的不一致风险，而且能够更有效地

放大系统间的细微性能差异，从而使最终的量化

评估结果与人类专家的偏好展现出更高的一致性。

4.2 实验结果与分析

4.2.1 对比实验

为了系统性地评估 SV-RAG架构的有效性及

其与不同 LLM的协同能力，设计了对比实验。比

较所提 SV-RAG与标准 Naive RAG的性能差异，

考察两者分别搭载Qwen 3-8b和 Llama 3.1-8b 2款

业界主流模型时的具体表现。

1）人工评测。选择 3 位具备国防领域知识背

景的专家，对全部 494条问答数据以独立打分方式

进行“五分制”评分，具体实验结果如表5所示。

从人工评估结果可以明显看出，所提的 SV-

RAG架构在提升系统性能方面发挥作用明显。无

论基于何种大语言模型，采用 SV-RAG架构的系

统在各项指标上的得分均显著高于Naive RAG基

线。尤其在忠实度和语境准确性这两个核心指标

上，SV-RAG展现出显著优势。以Qwen 3-8b 模

型为例，其提升幅度分别达到了 28.0%和 28.2%。

在所有评估维度上，Qwen 3-8b相较于 Llama 3.1-

8b表现出微弱但一致的性能优势。一种可能的解

释是，Qwen 3-8b在预训练阶段接触了更大规模

的中文语料，从而使其在理解与生成中文特定领

域文本时更具优势。然而，这种模型间的差距远

小于架构优化带来的提升，进一步印证了 SV-

RAG架构的创新性和核心价值。

表表 55 不同模型和架构的人工评估结果不同模型和架构的人工评估结果

Table 5 Manual evaluation results based on different

models and architectures

配置

Naive RAG+
Llama 3.1-8b

Naive RAG+
Qwen 3-8b

SV-RAG+
Llama 3.1-8b

SV-RAG+
Qwen 3-8b

忠实度

3.62

3.71

4.68

4.75

语境准
确性

3.58

3.65

4.61

4.68

信息完
整度

3.81

3.85

4.42

4.48

相关性与
可读性

4.15

4.20

4.55

4.59
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2）自动评估结果。为进一步验证和量化性能

差异，采用了基于综合排序的大模型辅助评估方

法[16]。针对测试集中的每个用户问题，将所有待

评估系统生成的答案汇总，并连同用户问题和标

准答案一并输入给GPT-4o-mini。要求GPT-4o-
mini扮演严谨的“事实核查员”，根据答案与标准

答案的总体一致性、事实准确性和信息完整性进

行综合考量，对列表中的所有答案进行从最佳到

最差的排序，并给出理由。将排名结果转化为数

值分数（排名第一得 4 分，第二得 3 分，以此类

推），最终计算每个系统的综合平均排名评分，结

果如表6所示。

表表 66 基于大模型辅助评估的对比实验结果基于大模型辅助评估的对比实验结果

Table 6 Comparative experimental results based on

large-model-assisted evaluation

配置

Naive RAG+Llama 3.1-8b

Naive RAG+Qwen 3-8b

SV-RAG+Llama 3.1-8b

SV-RAG+Qwen 3-8b

排名评分

1.85

1.96

3.21

3.35

大模型辅助评估的结果与人工评估的结论一

致，从另一维度验证了 SV-RAG架构的显著优越

性。在综合排名得分上，SV-RAG架构显著高于

Naive RAG，表明其生成结果在评估模型的排序

标准下具有更高的综合质量。其中，SV-RAG+

Qwen 3-8b的组合表现最佳，获得了 3.35 的最高

平均排名分，相较于 Naive RAG + Llama 3.1-8b，
性能提升幅度接近 81.1%。量化结果证明了 SV-

RAG架构具备在实际应用中提供更高质量、更可

靠的国防政策问答服务的潜力与能力。

4.2.2 消融实验

为精确评估 SV-RAG架构中各核心创新模块

的独立贡献及其协同效应，基于在对比实验中表

现最佳的Qwen 3-8b模型进行了一系列消融实验。

通过逐一移除某单一模块观察系统在关键性能指

标上的变化。

1）人工评估结果。考虑到实验目的，人工评

估结果重点关注忠实度与语境准确性这 2个最能反

映架构核心优势的指标，结果如表 7所示。可以看

出，移除结构感知模块 （w/o Structure） 导致语

境准确性降低 28.4%，凸显了精确捕捉国防白皮书

层次结构对于理解特定术语的至关重要性。移除

验证增强模块（w/o Verification）后，系统的忠实

度降低 14.7%，验证了增强模块作为系统的事实核

查机制在保障答案可靠性方面的价值。值得注意

的是，对忠实度指标影响最为显著的消融操作是

移除引用生成模块（w/o Quotation），该操作致使

忠实度降低 28.0%，充分证明该生成范式是约束

LLMs、缓解“事实幻觉”并确保答案权威性的关

键机制。

表表 77 基于基于Qwen 3-8b的消融实验人工评估结果的消融实验人工评估结果

Table 7 Manual evaluation results of ablation

experiments based on Qwen 3-8b

实验组

完整 SV-RAG

SV-RAG w/o Structure

SV-RAG w/o Verification

SV-RAG w/o Quotation

忠实度

4.75

4.71

4.05

3.42

语境准确性

4.68

3.35

4.64

4.62

2） 自动评估结果。同样，利用大语言模型进

行了消融实验的自动评估，以综合平均排名分来

量化各模块的贡献。结果如表8所示。

表表 88 基于基于Qwen 3-8b的消融实验综合平均排名分的消融实验综合平均排名分

Table 8 Comprehensive average ranking scores of

ablation experiments based on Qwen 3-8b

实验组

完整 SV-RAG

SV-RAG w/o Structure

SV-RAG w/o Verification

SV-RAG w/o Quotation

综合平均排名分

3.35

2.58

2.93

2.55

大模型辅助评估的结果与人工评估的结论表

现出高度一致性。相较于完整 SV-RAG架构，移

除任一核心模块均会导致系统性能的显著下降。

具体来看，移除w/o Quotation和w/o Structure模
块所带来的性能降幅相对较大，分别为 23.9%和

23.0%，间接表明答案的忠实度与语境准确性是影

响综合质量的核心要素。此外，移除 w/o Verifi-
cation模块同样导致得分明显下降，验证了过滤外

部不可靠信息对于生成高质量答案的必要性。

综上，2种评估方法的消融实验结果均有力地

证实了 SV-RAG架构中各个创新模块的必要性。

5 结论

为应对国防安全领域的特殊需求，提出了

SV-RAG架构，旨在解决标准RAG模型在处理国
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防白皮书等高权威性、结构化文本时存在的语义

偏差、上下文信息丢失及知识安全风险等问题。

通过在知识存储、知识检索与问答生成 3大核心环

节进行系统性优化，并构建数据集开展实验，验

证了该架构的有效性，主要结论如下。

1）在知识库构建与检索重排序阶段融合文档

的层次结构元数据，是解决上下文依赖性术语理

解偏差的有效途径。与忽略文本原有层次结构的

传统RAG方法相比，该策略使模型能够精确识别

政策术语在特定章节下的特定内涵，显著提升了

问答的语境准确性，有效解决了因未利用文档结

构而导致的上下文信息丢失问题。

2）所提出的双轨混合检索与交叉验证机制，

为在高敏感领域安全地融合外部信息提供了可行

的技术方案。研究结果表明，以权威知识库为基

准对外部信息进行核查，能够有效识别并滤除潜

在的错误或过时信息。说明在保证信息丰富性的

同时，严格的验证流程对于维护答案的权威性与

可靠性至关重要，补充了现有研究在外部知识源

安全性考量方面的不足。

3）“原文引用与精准应答”生成策略是保障

答案事实忠实度的有效策略。通过设定结构化的

输出格式，约束了语言模型的自由生成倾向，使

其输出内容严格基于权威文本。实验结果表明，

在处理国防政策等措辞严谨的文本时，对生成过

程施加明确约束，是规避语义偏差、确保答案与

官方立场高度一致的关键机制，其在保障忠实度

方面的性能优于传统的开放式生成方法。

本研究尚存一定局限，例如，关键参数如检

索召回文档数量 K的选择依赖于经验设定，未能

进行详尽的敏感性分析以探究其对模型性能的深

层影响，可能限制系统在不同配置下实现最优性

能。针对上述局限，未来的研究将聚焦于参数自

适应优化，探索使模型能根据查询复杂度和上下

文信息动态调整检索参数的方法。此外，将尝试

融合知识图谱技术，以处理超越文本匹配的深层

次、多关联的复杂分析任务，推动系统从一个高

效的“信息提供工具”向可信赖的“智能分析辅

助系统”发展。
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Faithfulness-Enhanced Retrieval-Augmented Generation Method
for National Defense Policies

LUO Yun, XU Jiajun, PENG Mingyang*, ZHU Jingdan
（College of International Studies, National University of Defense Technology, Nanjing 210039, China）

ABSTRACT: To address the issues of semantic deviation, context information loss, and knowledge secu-
rity risks encountered when dealing with high-authority structured texts, such as defense white papers, a
structure-aware and verification-enhanced retrieval-augmented generation (SV-RAG) was proposed based
on the standard RAG. First, in the knowledge base construction stage, a“structured chunking”approach
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was adopted to retain and utilize the original hierarchical structure metadata of the document while seg-
menting the text. Second, a dual-track hybrid retrieval mechanism was designed for the knowledge retriev-
al stage. For the authoritative knowledge base,a query-aware adaptive weighted reranking algorithm incor-
porating text similarity and metadata matching was introduced to accurately capture the context meaning.
For external retrieval information, a“dual-stream cross-checking”process was implemented to verify and
integrate external information based on authoritative knowledge. Finally, for the question-answer genera-
tion stage, an“original text citation and precise response”generation paradigm was designed to ensure the
fidelity of the answers, using prompt engineering to force the model to cite the original core text before
elaborating. To verify the effectiveness of this method, a Chinese defense security knowledge dataset con-
taining 494 high-quality question-answer pairs was constructed. The comprehensive experimental results
on this dataset show significant performance improvements of the proposed SV-RAG architecture in core
indicators, such as fidelity and context accuracy, with improvements of 28.0% and 28.2%, respectively,
compared with the conventional RAG baseline.
KEYWORDS: large language model；factual fidelity；knowledge retrieval；authoritative text
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