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ABSTRACT
现实世界中的实时检索增强生成（RAG）系统在处理
用户查询时面临重大挑战，这些查询通常噪声大、模
糊且包含多种意图。虽然 RAG增强了大型语言模型
（LLMs）的外部知识，但当前系统往往难以应对这种
复杂输入，因为它们通常是基于更干净的数据进行训
练或评估的。本文介绍了Omni-RAG，这是一个旨在
提高 RAG系统在实时开放领域设置中的鲁棒性和有
效性的新框架。Omni-RAG采用 LLM辅助查询理解
通过三个关键模块预处理用户输入：（1）深度查询理
解和分解，利用带有定制提示词的 LLMs对查询进行
去噪（例如，纠正拼写错误）并将多意图查询分解为
结构化的子查询；（2）意图感知知识检索，从语料库
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中（即。，FineWeb使用 OpenSearch）针对每个子查
询执行检索并聚合结果；以及（3）重排序和生成，在
此步骤中一个重排序器（即。，BGE）在最终响应由
LLM（即。，Falcon-10B）根据思维链提示生成之前
细化文档选择。Omni-RAG旨在弥合当前 RAG能力
与现实世界应用需求之间的差距，例如 SIGIR 2025
LiveRAG挑战所强调的那样，通过稳健地处理复杂和
噪声查询。
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1 介绍
大型语言模型（LLMs）[10, 38, 50]的快速发展已在其
广泛应用于自然语言处理任务方面带来了变革性的进
展 [25, 52] 。然而，在处理知识密集型任务时，LLMs
仍然仅依赖于其内部知识，这常常在事实一致性及幻
觉问题上表现不足 [15] 。为了解决这些问题，研究人
员提出了检索增强生成（RAG）[13] ，该方法结合了
外部知识来源以辅助 LLMs的内容生成，显著提高了
输出的准确性和可靠性。
然而，在实际的实时 RAG应用程序中，用户查

询很少是原子化的或单一意图的。相反，它们通常涉
及多个意图、复杂的结构和各种类型的噪声 [6, 21]。
虽然现有的 RAG方法在标准基准上表现良好，但它
们通常选择简单且无噪声的数据集进行微调或对齐。
因此，当面对开放领域设置中嘈杂的、模糊的或多意
图查询时，这些系统难以准确解释意图并生成可靠的
响应。
为了推进这一方向的研究，SIGIR 2025 LiveRAG

挑战赛引入了首个专门设计用于评估在线 RAG系统
实时问题解决能力的比赛。该挑战为所有团队提供了
一个固定的知识语料库（FineWeb）[31]和一个预训
练的语言模型（Falcon3-10B-Instruct）[32]，同时使用
可配置的合成 DataMorgana [11] 模拟器动态生成多
样化的用户查询，以模拟实时的人类查询交互。参与
的 RAG系统必须在两小时内完成任务，需要高效处
理复杂、嘈杂和多意图查询。因此，核心挑战在于稳健
且高效地理解用户查询中的潜在意图和语义噪声，这
对构建实用的实时 RAG系统构成了重大障碍。
为了弥合这一差距，我们设计了 Omni-RAG 框

架，该框架利用大语言模型的理解能力来预处理用户
查询——通过去噪和意图分解——增强了 RAG系统
在实际在线环境中的鲁棒性。该框架包括三个关键模
块：

• 深度查询理解和分解：基于大语言模型在语言理解
方面的优势，我们应用定制化的提示来引导模型对
用户查询进行预处理。这包括重写噪声输入并将具

有多个意图的复杂查询分解为更清晰、结构化的子
查询。

• 意图感知的知识检索：为了检索全面且相关的支持
信息，我们使用一个 OpenSearch系统在 FineWeb
语料库上对每个重写和分解后的子查询执行检索。
检索到的文档随后被汇总成一个统一的语料库，以
捕捉生成所需的更广泛的语义背景。

• 重排序和生成：在生成之前，我们应用一个 BGE重
新排序器来对所有子查询的候选文档进行重新排序，
选择最相关的前 10个。然后将这些与重写的主要查
询集成到一个思维链提示中，该提示被输入到 Falcon-
10B 模型以生成最终响应。

实验结果表明，Omni-RAG框架实现了第 2名在SIGIR
LiveRAG挑战赛第 1阶段的整体表现。此外，我们按
照官方评估指标在 dry-test 集上进行了伪标记实验，
进一步证明了该框架在生成效率和事实一致性方面的
有效性。

2 相关工作
检索增强生成。检索增强生成（RAG）[13]已经成为
一种强大的范式，它将外部信息或知识融入以提高生
成文本的质量、事实性和相关性。最近的努力 [5, 7,
23, 24] 利用了 RAG 来应对幻觉挑战，并在一系列
任务中提高了 LLM 的性能。为了进一步提升检索质
量，已经引入了几种后检索策略 [18, 36, 46] 以填补
检索器和生成器之间的差距，包括重新排序、改进和
压缩。重新排序器 [17, 19, 44] 重新排列了从检索器
获取的结果，使它们更好地与 LLM 的信息需求保持
一致。此外，一些研究 [2, 43]引入了技术来减轻检索
到的知识文档中的噪声问题。为了解决长上下文限制
的问题，各种方法 [14, 45]集中于压缩检索到的引用
以符合输入长度限制，并移除不相关的内容以增强鲁
棒性。
查询理解。查询理解 [3, 37]包括一系列旨在提高

检索增强生成系统在预检索阶段效率和准确性的技术，
包括查询改写、消歧、分解和扩展。最近的进展 [1, 6]
强调了 LLMs在查询理解中的关键作用，以提升检索
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Figure 1: 我们的 Omni-RAG的整体管道。

质量。查询改写 [26, 29]涉及将原始查询重新表述为
更符合有效检索所需信息的版本，从而解决人类意图
与模型解释之间的常见不匹配问题。查询消歧 [20, 27,
28, 33] 侧重于通过将模棱两可或多轮次的查询转换
成更具具体性和语境感知性的搜索输入来澄清用户意
图。查询分解 [34, 49, 51]将复杂查询分解为更简单的
子查询，以提高检索效果并实现全面的答案生成。基
于推理的查询分解方法 [8, 39, 40, 47]侧重于生成解
决复杂任务的推理轨迹或计划。查询扩展通过丰富原
始查询来提升检索性能，增加的信息来源于内部或外
部知识源。内部扩展方法 [12, 16, 41, 48] 侧重于利用
大语言模型中的参数化知识来增强原始查询，而外部
扩展方法 [30, 35] 则结合来自知识库等外部来源的补
充信息。

3 方法
概述。为了确保生成的 RAG回应稳健且高质量，我们
引入了由大语言模型驱动的 Omini-RAG 流水线，如
图 1所示。给定一个查询，大语言模型首先进行深度理
解，包括重写和分解。然后应用检索和重新排序以获
取每个子意图的候选文档，接着通过 Falcon-10B生成
回应。接下来的小节详细介绍了流水线的每一阶段。

3.1 问题定义
与标准文本生成相比，RAG 经常采用一种检索然后
阅读范式 [9, 22]，在这种范式中引入了一个额外的检
索器来收集外部知识并增强生成过程。给定输入用户
查询用 @ 表示。RAG 系统的主要目标是生成一个全
面且相关的响应 '。形式上，该系统旨在找到一个最
优响应 '∗，使得：

'∗ = argmax
'
% (' | @,K) (1)

其中K代表可以从其检索信息的知识库或语料库。下
面描述的流程概述了逼近此最优响应的步骤。

3.2 查询理解与分解
现实世界中的用户查询经常包含噪声，比如拼写错误
或模糊的措辞。直接使用这样的查询进行搜索可能会
导致不准确或无关的检索结果。因此，我们首先采用
一个 LLM来进行查询理解和重写。设原始查询为 @。
重写过程可以表示为：

@′ = Rewrite(@, \rewrite) (2)

其中 @′ 是重写的查询，而 \rewrite 代表了用于重写任
务的 LLM的微调参数。
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重写后，虽然查询 @′的语义变得正确且直观，但
其意图可能仍然复杂或多方面。为了进一步实现更精
确的检索目标并提高相关文档的召回率，我们执行查
询分解。具体来说，重写的查询 @′被输入到一个大语
言模型中，该模型输出一组"子查询 {@′1, @′2, . . . , @′" }。
上述过程可以表示为：

{@′B}"B=1 = Decompose(@′, \decompose) (3)

其中每个子查询 @′B 都被设计用来针对原始查询的一
个特定方面。这些子查询通常以结构化格式生成，例
如 JSON，以便于提取和处理。这为搜索过程中检索
更广泛且准确的知识奠定了坚实的基础。

3.3 意图感知知识检索
为了获得更加全面和广泛的信息，一个直观的方法是
从复杂查询的分解中为每个子意图检索信息。对于每
个分解出的子查询 @′B（其中 B ∈ {1, . . . , "}），我们利用
搜索函数从知识库 K 中检索出前 K 个相关文档。令
�B 为子查询 @′B 检索到的文档集：

�B = Search(@′B,K,  ) = {3B,1, 3B,2, . . . , 3B, } (4)

其中 3B,: 是子查询 @′B 检索到的第 : 个文档。最初检索
到的文档集合，�retrieved，是通过对所有子查询检索
到的文档进行并集运算形成的，�retrieved =

⋃"
B=1 �B。

这确保了对原始查询不同方面的广泛信息覆盖。

3.4 重新排序和生成：
重新排序：为了平衡子查询引入的冗余检索结果，重
新排序和过滤信息是必不可少的。在获得初始检索文
档集 �retrieved后，我们使用一个重新排序模型来细化
这些文档的选择和顺序。为此，我们使用了一个复杂
的重新排序模型，例如 BGE-reranker-large。该重新
排序器计算原始查询 @（或重写后的查询 @′）与每个
文档 3 ∈ �retrieved 的相关性分数。令 score(@,3) 为
重新排序器分配的相关性分数。然后根据这些分数按
降序对 �retrieved中的文档进行排序。我们从这个排序
列表中选择前 N个文档来形成最终的上下文文档集，

�reranked：

�reranked = {3∗1, 3∗2, . . . , 3∗# } ⊆ �retrieved (5)

使得 score(@,3∗8 ) ≥ score(@,3∗8+1)对于所有的 8 ∈ {1, . . . , #−
1}成立，并且 # 是用于生成的一个预定义文档数量。
在重新排序后，我们获得了与查询相关的高质量文档，
为准确生成提供了重要支持。
生成：最后，使用原始查询 @和重新排序后的前 N个
文档 �reranked，我们利用一个 LLM 生成最终的响应
'。该 LLM同时依赖于查询和所选文档提供的上下文
信息：

' = Generate(@, �reranked, \generate) (6)

其中 \generate 表示用于生成的 LLM 的参数。此步骤
旨在将检索到的文档中的信息综合成一个连贯、准确
且符合上下文的回答来回应用户的查询。

3.5 伪标签与评估
由于参考数据不包含真实答案，我们提出了一种基于
大语言模型的伪标签生成和一致性评估策略，以支持
RAG系统在开发过程中的性能评估和迭代优化。需要
注意的是，伪标签的使用严格遵循竞赛指南：它们仅
用于系统的评估以及干燥测试中无答案样本的分析，
绝不会在实际的答案生成过程中使用。
具体来说，我们首先采用 Qwen2.5-7B-Instruct

（少于 10B 参数）[4]作为参考模型，通过向其提供输
入查询及其检索到的文档来生成伪答案。为了实现多
维度评估，我们根据官方评估标准定义了两个核心指
标——“相关性”和“忠实度”，并为每个指标设计了
专门的提示（如下）。
以相关性评估提示为例，它首先定义了模型的角

色，然后是关键评估点和评分指南。此外，还包括四
个手工制作的示例来表示不同的评级水平，这增强了
模型的情境理解并提高了评分一致性。忠实度评估的
提示结构与相关性评估相同。最后，我们使用 Falcon-
10B独立执行相关性和忠实度评估，为每个候选答案
生成伪分数。
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Table 1: 第 1轮实时 RAG挑战的团队排名

排名 团队名称 正确性 忠实的

1 RMIT-ADMS 1.1993 0.4774
2 RUC_DeepSearch（我们提出的） 0.9693 0.3878
3 Ped100X 0.9289 0.0434
4 PRMAS-DRCA 0.9228 0.4106
5 Hybrid Search w. Graph 0.8751 0.3158
6 BagBag 0.6941 -0.9114
7 UniClustRAG 0.6851 0.4601
8 METURAG 0.6735 0.3253
9 DeepRAG 0.5661 0.0978
10 UiS-IAI 0.5523 0.4337
11 SNU-LDILab 0.5174 0.1030
12 Gravitational Lens 0.3766 -0.9881

Relevance Evaluation Prompt Template

你是一名专家评估员，负责根据提供的参考答案（黄金答
案）来评估一个预测答案的质量。你的任务是基于以下评
分标准，根据预测的语义等价性和相关性分配分数：

你的评估考虑了：
- 等价性：预测是否传达了与标准答案相同的含义？
- 相关性：预测是否直接回答了问题而没有添加无关信息？

评分标准：
- 2：正确且相关（无无关信息）。
- 1：正确但包含无关信息。
- 0：未提供答案（弃权）。
- -1：答案错误。

指令：
根据其与黄金答案的对齐程度以及直接回答问题的程度评
估预测。仅返回数字分数（2、1、0、-1）。

上下文示例：{examples}
问题：{question}
黄金答案：{answer}
预测：{prediction}

Table 2: 不同 top-: 设置下的性能对比使用
OpenSearch。5（sc4）表示使用前 5 个文档和 4 条
采样推理路径生成以保持自洽性。

方法 顶部-: 相关性 忠实性

Avg -1 0 1 2 Avg -1 0 1

全 RAG

1 140 4 2 44 50 62 4 30 66
2 136 6 2 42 50 66 2 30 68
3 146 6 0 36 58 70 0 30 70
4 154 2 0 40 58 76 2 20 78
5 156 4 0 32 64 80 0 20 80

全 RAG
5 (sc4) 170 2 0 24 74 72 0 28 72
5 (sc8) 148 4 0 40 56 80 0 20 80

3.6 实验
实验设置。. 我们严格遵循LiveRAG竞赛的要求，

使用 OpenSearch从 Falcon语料库中检索，BGE作
为重排序器，Falcon-10B作为生成器。
值得注意的是，在表 2中，我们实验了自洽（sc）

策略 [42] ，并且这些指标基于 Qwen2.5-72B-Instruct
生成的内部伪相关性和忠实度分数。

主要结果。. 主要结果呈现在主表中，其中我们
的团队（'*�_�44?(40A2ℎ）在第一环节的 12支参赛
队伍中总排名第二。
值得注意的是，与排名第三的团队Team Ped100X

相比，我们的系统在正确性上提高了超过 4%，在忠
实度上大约提高了 34%。同样地，与总体排名第 5的
Team BagBag 相比，我们的系统在正确性上领先约
9%，在忠实度上高出约 7%。这些结果清楚地证明了
我们 RobustRAG框架的可靠性和有效性。

干试分析。. 干测试是我们研究中的一个代表性
评估设置。为了进一步分析我们的 RAG性能，我们
从干测试集中选取了 50 个样本，并使用基于前五篇
文档的 Qwen2.5-7B-instruct的回答作为参考来评估
我们的模型。关键发现如下。
性能随文档数量变化：随着检索到的文档数量增

加，Omni-RAG模型在生成质量上表现出强大的可扩
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展性。观察到保真度和相关性都有所提高，表明性能
得益于更丰富的文档上下文。
自洽路径设置中的权衡：为了提高推理稳定性，

我们引入了自洽机制。然而，5（sc8）配置并没有达
到预期的性能提升，这表明更多的推理路径并不一定
会带来更好的结果。有趣的是，5（sc4）设置提高了
相关性，但导致忠实度适度下降，强调了需要平衡路
径数量与生成质量的关系。

4 结论
本文介绍了 Omni-RAG，一个通过 LLM辅助查询理
解来增强 RAG系统的强大且可扩展的框架。通过集
成深度查询分解、意图感知检索和重排序引导生成，
Omni-RAG 有效解决了实时开放领域环境中复杂和
噪声查询带来的挑战。我们的方法展示了在实际应用
中的强大力量，在 SIGIR LiveRAG Challenge的第一
轮中取得了第二名的整体表现，并为更可靠和智能的
检索增强系统提供了一个实用步骤。
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