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摘  要 

法律法规在多次修订后，同一条款编号在不同版本中内容存在差异，且条款之间交叉引用频繁。现有基

于BM25和稠密向量的检索增强生成(RAG)系统在两类问题上表现不佳：其一为时效性问题(即给定日期

下应当适用条款的哪个版本)，其二为版本差异问题(即条款在不同版本之间发生了哪些变化)。本文分析

上述不佳的根本原因，提出一套有针对性的解决方案。首先，构建跨版本法律知识图谱，包含条款引用

(references)、版本修订(amends)和未变延续(inherits)三类边。其次，将问题划分为精确、版本差异、

推理和时效四类，每类配置固定的跳数和边类型策略。当问题中出现具体条款编号时，跳过稠密种子检

索，按article_no_int字段直接执行SQL查询以获取同条款的多版本内容，从而规避稠密检索因抽象关键

词导致的语义偏移。本文在《中华人民共和国城乡规划法》四个版本(1989、2007、2015、2019，共

256条)上构建67题基准开展评估。实验结果显示，本方法Recall@5达到0.963, MRR达到0.934，引用F1
达到0.897，均高于BM25(0.761/0.692/0.718)和稠密检索(0.918/0.872/0.867)。在版本差异类别上，

两类基线方法的Recall@5仅为0.167和0.500，本方法达到1.000，引用F1由0.133和0.500提升至0.933。
在时效性类别上，本方法与稠密检索持平于Recall@5 = 1.000和引用F1 = 0.972。为验证泛化性，本文

在《测绘法》(32题，修订密集)和《土地权属争议调查处理办法》(15题，修订稀疏)两部法律上补充实

验。前者四项指标均达到1.000，后者退化为稠密检索水平但不劣化。双侧Wilcoxon配对检验显示，本

方法相对BM25在六项指标上均p < 0.01(效应量r ∈ [0.659, 0.883])。本文实验环境完全可复现：嵌入采

用本地Qwen3-Embedding-4B，生成采用Gemma-4-31B。 
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Abstract 
Legal statutes are amended repeatedly. Across versions the same article number can carry different 
text and cross-references. BM25 and dense RAG both fail on two practical question types in this setting: 
temporal applicability (i.e., which version of an article should be applied on a given date) and version 
differences (i.e., how an article has changed across different versions). This paper analyzes the root 
causes of these failures and proposes a targeted solution. First, we build a cross-version legal 
knowledge graph containing references, amends, and inherits edges. Second, we classify questions into 
four types (precise, version difference, reasoning, and temporal applicability) and configure fixed hop 
and edge type policies for each. Finally, when an explicit article number appears in the question, we 
bypass dense seeding retrieval and directly execute a SQL query on the article_no_int field to obtain 
multi-version contents of the same article, thereby circumventing the semantic shift in dense retrieval 
caused by abstract keywords. On the Chinese Urban-Rural Planning Law (4 versions, 256 articles, 67-
question benchmark), our method reaches Recall@5 = 0.963, MRR = 0.934, Hit@1 = 0.896, Citation F1 
= 0.897, against 0.761/0.692/0.612/0.718 for BM25 and 0.918/0.872/0.821/0.867 for dense retrieval. 
On version-diff queries, the Recall@5 of the two baselines is only 0.167 and 0.500, while our method 
reaches 1.000, and the citation F1 is improved from 0.133 and 0.500 to 0.933. On the temporal applica-
bility category, our method ties with dense retrieval at Recall@5 = 1.000 and citation F1 = 0.972. To 
verify generalization, we conduct supplementary experiments on two additional laws: the Surveying 
and Mapping Law (32 questions, densely amended) and the Measures for the Investigation and Han-
dling of Land Ownership Disputes (15 questions, sparsely amended). The former achieves 1.000 on all 
four metrics, while the latter regresses to the dense retrieval level without degradation. Two-sided Wil-
coxon paired tests show that our method outperforms BM25 on all six metrics with p < 0.01 (effect size 
r in [0.659, 0.883]). The experimental setup is fully reproducible, using local Qwen3-Embedding-4B 
(MLX backend) for retrieval and Gemma-4-31B (Google AI Studio free tier) for generation. 
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1. 引言 

1.1. 问题背景与动机示例 

法律法规生效后通常经多轮修订。以《中华人民共和国城乡规划法》1为例，前身为 1989 年颁布的

 
1上海市规划和自然资源局. 中华人民共和国城乡规划法[EB/OL]. 
https://ghzyj.sh.gov.cn/zcwj/cxgh/20241205/3a637454c6984d6b8610e4d00b2b24b9.html, 2019-04-24. 
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《城市规划法》，经 2007 年重新制定并更名，又于 2015 年和 2019 年两次修正，累计形成四个有效版

本。跨版本演化中条款编号变化显著(1989 版 46 条，2007 版扩至 70 条)，条款之间还存在大量交叉引用，

形成一张跨版本、跨条款的复杂关系网络。 
检索增强生成(RAG) [1]是当前法律问答主流路线，但 BM25 与稠密向量两类方法在多版本场景下表

现不佳。考察动机示例：“2019 年修正前后，《城乡规划法》第三十八条关于建设单位领取建设用地规

划许可证的顺序有何调整？”正确答案依赖 2007 与 2019 版第 38 条。稠密检索返回第 42、59、70 条，

全部错失。由嵌入向量分析可知，“变化”“修正前后”等抽象词占主要权重，而“第三十八条”仅 5
字，在均值池化中被显著稀释；BM25 不佳模式类似。在 4 道版本差异类问题上，两类基线 Recall@5 均

为 0.00。 
类似问题反复出现，主要分两类：1) 时效性(time_applicable)，即给定日期适用条款的哪个版本；2)

版本差异(version_diff)，即条款在两版间如何变化。两者均非单版本检索所能解决。CALRK-Bench [2]在
韩国法律上独立识别出相同模式，表明该问题具有跨语系普遍性。 

1.2. 研究问题 

本文围绕以下三个研究问题展开。RQ1：在多版本法规语料下，BM25 和稠密检索是否在时效性与版

本差异两类问题上系统性不佳？RQ2：跨版本知识图谱与问题分类驱动的检索策略能否同时弥补上述两

类不佳？RQ3：图扩展机制是否会对其他类别(精确、推理)的检索性能造成负面影响？ 

1.3. 主要贡献 

本文核心贡献三方面。1) 跨版本法律知识图谱：从PDF抽取条款，将条款编号整数化为 article_no_int，
依据文本差异在同编号条款的版本对之间建立引用(references)、修订(amends)、延续(inherits)三类边。2) 
问题分类驱动的图谱增强检索：规则分类器将问题划为四类并抽取 mentionArticleNo、atTime 特征；显式

含条号时跳过稠密种子直接执行 SQL，规避抽象关键词在稠密空间对正确条款的语义偏移。3) 可复现基

准：将 BM25、稠密、长上下文、KG-RAG 置于同一题库与生成模型下横评。主基准《城乡规划法》67
题，加《测绘法》232 题与《土地权属争议调查处理办法》315 题做泛化验证，共 114 题。实验环境完全

可复现：嵌入用本地 Qwen3-Embedding-4B，生成用 Gemma-4-31B。 

1.4. 论文组织 

本文余下章节安排如下：第 2 章综述法律问答、检索增强生成与时序检索三个相关方向；第 3 章给

出方法的形式化定义与三个核心组件；第 4 章描述实验设置(语料、题库、对比方法、评估协议)；第 5 章

报告主对比、分类别对比、消融实验与统计显著性结果；第 6 章讨论稠密检索失败根因、残留失败案例、

跨法规泛化性与方法局限；第 7 章总结全文并给出未来工作。 

2. 相关工作 

2.1. 法律问答 

法律问答已是 NLP 中相对独立的评测分支。英文基准包括 LegalBench [3]、LexGLUE [4]与 COLIEE
系列[5]；中文有 CAIL [6] (判决预测)、CJRC [7] (司法阅读理解)与 LawBench [8] (按记忆/理解/应用 20 类

任务)。面向中文法律的检索增强大模型有 Lawyer LLaMA [9]、ChatLaw [10]、DISC-LawLLM [11]。上述

 
2上海市规划和自然资源局. 中华人民共和国测绘法[EB/OL]. 
https://ghzyj.sh.gov.cn/zcwj/chgl/20241206/20ccf288b2a140498c5ebab69d1306c5.html, 2017-04-27. 
3土地权属争议调查处理办法[EB/OL]. https://www.gov.cn/gongbao/content/2003/content_62339.htm, 2003-01-03. 
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工作多假设单版本条文，未显式建模版本演化。Louis 等[12]研究可解释的长篇法律问答，LegalLens [13]
识别违法行为，二者仍以静态快照为基础。CALRK-Bench [2]在韩国法律上独立提出考察 temporal validity
与 norm scope 的评测，验证了版本漂移问题在不同法系中的普遍性。 

2.2. 检索增强生成 

RAG 范式由 Lewis 等[1]奠基。稠密检索从 DPR [14]经 Contriever [15]发展至 BGE-M3 [16]；本文采

用 Qwen3 嵌入模型[17]。查询侧改进包括 HyDE [18]、Query2doc [19]与 RAG-Fusion [20]。图增强 RAG
是与本工作最近的方向：GraphRAG [21]抽实体图做社区摘要；KAPING [22]与 Sen 等[23]将三元组注入

提示词；Think-on-Graph [24]在图上做受控束搜索。法律领域内，Domain-Partitioned Hybrid RAG [25]拆分

印度法律为三模块并用大模型路由；SEARCHFiRESAFETY [26]要求消防法规引用链在层级结构内闭合。

与上述工作相比，本文路由规则为确定性而非大模型驱动，无额外推理开销。重排方法(ColBERT [27]、
monoT5 [28]、RankGPT [29])留作未来工作。 

2.3. 时序与多版本文档检索 

时序信息检索在网页搜索领域积累深厚(Alonso 等[30]，Kanhabua 等[31])。法律历时性语料需要版本

感知索引：Akoma Ntoso [32]强制条款级版本与时间元数据；LegalRuleML [33]形式化法律规范；EUR-Lex
通过 CELEX [34]追踪跨文档版本。法律引用网络方面，Fowler 与 Jeon [35]分析判例权威度，Sadeghian 等

[36]做语义边标注。时序知识图谱有 Leblay 与 Chekol [37]推导事实有效区间、García-Durán 等[38]学习时

序补全嵌入。Kanapala 等[39]综述将版本追踪列为开放问题。据本文 2026 年 4 月文献调研，尚无工作同

时具备：(i) 显式跨版本 amends 与 inherits 边；(ii) 问题类型驱动检索；(iii) 条号直达快路径。最相关工

作[2] [25] [26]均未将同一法规多版本演化纳入检索对象。 

3. 方法 

3.1. 问题定义 

本文将法律查询形式化为三元组 q = (text, law_scope, atTime)，其中 text 表示自然语言问题，law_scope
为目标法律集合，atTime 为适用时间点。整个任务可划分为两个阶段：首先从多版本法规语料 A 中召回

候选集 R 作为检索结果；随后由 R 生成答案 y 与引用集 C ⊆ R。标准答案由必需引用集 C*与参考回答

y*组成。本文采用 Recall@K、MRR、Hit@1 与引用 Precision/Recall/F1 作为评价指标。 

3.2. 多版本语料构建 

PDF 到结构化条款的流水线：opendataloader-pdf 或 MinerU 抽取文本，chunker 按章节与条款正则切

分，条款编号整数化为 article_no_int，大模型辅助抽取条款引用并标注 scope (internal/external/unknown)，
写入 copus.articles与 copus.article_edges。跨版本对齐依赖 article_no_int (由中文序数前缀解析的整数 ID)，
共享相同 article_no_int 的两条款即为 amends 或 inherits 候选。PDF 中有时混入其他法规，本文将条款编

号回退现象(如第七十条后出现第一条)视为异物注入信号，截断尾部并隔离至 corpus/_bycatch/待人工复

核。 

3.3. 跨版本知识图谱 

节点定义为 article (article_id, law_id, version_id, article_no_int, text, chapter)。边三类：references (A 引

用 B，版本内或跨版本)；amends (同条号文本不同，视为修订)；inherits (同条号文本相同，视为延续)。
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构建过程：对任意版本对(v_i, v_j)i < j 中相同 article_no_int 的两条款计算文本编辑距离，低于阈值建

inherits，否则建 amends。边属性 metadata.gap 记录版本索引距离，支持仅直接前驱或全部祖先等过滤。

时效性建模上，每个版本携带(promulgate_at, effective_at, repeal_at)时间戳(bigint, 秒)；给定 atTime，选择

满足 effective_at ≤ atTime < repeal_at 的版本，repeal_at = 0 视为永久有效。 

3.4. 问题分类器 

本文采用规则分类器，依据词汇线索将问题划为四类(详见表 1)：精确类(precise)、版本差异类

(version_diff)、推理类(reasoning)、时效类(time_applicable)。对每个问题，分类器抽取 mentionArticleNo (整
数)、atTime、mentionVersion 与 confidence 四项特征。其中 mentionArticleNo 对所有类别均进行抽取，以

保证条号直达路径在版本差异类下能够正常触发。 
 

Table 1. Question types and retrieval policies 
表 1. 问题类别与检索策略 

类别 触发词 种子 边类型 跳数 

precise 默认；含具体条号 稠密 无 0 

version_diff 修正/修改/前后/变化 条号直达 amends, inherits 2 

reasoning 违反/责任/处罚 稠密 References (+amends) 2 

time_applicable 日期 + 适用提示 scope 按 atTime 过滤 +
条号直达 无 0 

3.5. 知识图谱增强检索 

对于一个已分类的问题(q, type, features)，检索流程包含以下步骤。首先，进行种子检索得到候选集

S0；其次，按类别策略沿对应类型的边进行 k 跳扩展得到 Sk；随后，种子节点保留原始得分，扩展节点

的得分按 0.5/(hop+1)衰减；最后，按得分排序并截取 Top-K。默认种子检索器为稠密检索(Qwen3-
Embedding-4B, 2560 维向量，余弦距离，基于 pgvector 顺序扫描)。在单方法对比中，稠密检索性能优于

BM25 (详见第 5.1 节)。 

3.5.1. 条号直达快路径 
条号直达快路径是本方法的核心环节。当 features.mentionArticleNo 非空，且 type ∈ {precise, ver-

sion_diff, time_applicable}时，系统跳过稠密种子，直接执行 SQL: SELECT articles WHERE article_no_int 
= $1 AND (law_id, version_id) IN scope ORDER BY version_id。对版本差异类，单次查询即覆盖全部版本

的标准答案；对精确类与时效类，scope 层已按最新版或 atTime 过滤，通常返回单条(hops = 0)。针对版

本差异类问题，额外扩展一跳 amends 边作为兜底，计算开销较低。将时效类纳入快路径白名单是相对 v3
初版的修订：初版扩一跳 references 致 Recall@5 达 1.00 但生成端出现版本漂移，检索选中的生效版本被

扩展邻近条款挤占，引用精确率反而降低。 

3.5.2. 为何奏效 
稠密检索在“第三十八条的变化”此类问题上表现不佳，根因在于嵌入向量权重分布：“变化”“修

正前后”等抽象词在嵌入空间占主要权重，向量偏向修订密集的邻近条款(如第 42、70 条)，而“第三十

八条”仅 5 个有效字符在均值池化中被显著稀释。条号直达快路径规避了这一过程：对条款编号这一确

定性结构信号，稠密检索视为软匹配，SQL 视为硬约束—这是性能差距的根本来源。 
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3.6. 答案生成与引用回填 

生成阶段以检索候选为上下文，JSON 模式约束输出{answer, citations, confidence}。当 citations 为空

但 answer 中提到条款编号时，系统启用引用回填：扫描“第 X 条”模式按 article_no_int 匹配检索集补

齐。该机制避免长上下文方法(候选多，大模型可能省略显式引用)在引用 F1 上受不公平扣分。 

4. 实验设置 

4.1. 数据集 

本文主语料为《中华人民共和国城乡规划法》四个版本(版本信息见表 2)，共计 256 条款。原始 PDF
文件来自政府官网。构建得到的知识图谱共包含 256 个条款节点。其中 references 边共 22 条，包含已解

析至具体条款的内部边 21 条与一条未解析的外部引用边；amends 边共 4 条，主要修订集中在第 24 条与

第 38 条；inherits 边共 206 条，覆盖全部版本对而非仅相邻版本。 
 

Table 2. Law version metadata 
表 2. 法律版本信息 

版本 颁布日期 生效日期 条数 类型 

1989-12-26 (《城市规划法》) 1989-12-26 1990-04-01 46 原法 

2007-10-28 2007-10-28 2008-01-01 70 新法(更名重构) 

2015-04-24 2015-04-24 2015-04-24 70 修正 

2019-04-23 2019-04-23 2019-04-23 70 修正 

 
题库共 67 道，涵盖四类(分布见表 3)。其中 26 道由具有法律背景的作者人工撰写，借助大模型辅助

润色；其余 41 道由 Deepseek V3.2 批量合成(精确类按条款随机采样，版本差异类沿 amends 边枚举，推

理类沿 references 链遍历，时效类按版本生命周期采样)，按大模型自评置信度 ≥ 0.5 过滤后由作者人工

抽检。 
 

Table 3. Question benchmark distribution 
表 3. 问题基准分布 

类别 数量 示例 

precise 35 2019 年修正版《城乡规划法》第十九条规定了什么？ 

reasoning 14 违反城市规划进行建设的法律责任是什么？ 

time_applicable 12 2017 年 3 月办理的建设工程规划许可证适用哪个版本的第 38 条？ 

version_diff 6 2015 年修正前后，第二十四条关于规划编制单位的条件要求发生了哪些变化？ 

4.2. 对比方法与实现 

四路对比方法(表 4)共用同一生成模型(Gemma-4-31B-it, Google AI Studio)，仅替换检索模块，以确保

对比数据反映检索本身差异。运行时 Bun 1.3 + PostgreSQL 16 + pgvector 0.8。本地推理在 Apple M1 Max
上，嵌入用 mlx-community/Qwen3-Embedding-4B-mxfp8，单条约 230ms。随机种子固定 42。每个(题，方

法)组合执行完整端到端流程：检索 top-K = 5→JSON 模式生成→引用回填→写 eval_runs 表；配置快照写

eval_run_configs 表作为复现锚点。 
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Table 4. Four retrieval baselines 
表 4. 四路对比方法 

方法 说明 

BM25 PostgreSQL pg_trgm 词频相似度 

稠密(Qwen3-4B) Qwen3-Embedding-4B (mxfp8, 2560 维)，余弦距离，pgvector 

长上下文 将 scope 内全部条款按字符预算(≤180k 字)塞入 LLM 上下文 

KG-RAG (本文) 分类器 + 条号直达 + 图扩展(种子为稠密) 

5. 结果 

5.1. 主对比 

表 5 汇总四路方法的检索与引用性能。长上下文方法按定义返回 scope 内全部条款(平均每题约 43 
条)，故 Recall@5 = 1.000 是结构性必然而非排序质量。本方法 Recall@5 达 0.963，相对稠密(0.918)提
4.5%，相对 BM25 (0.761)提 20.2%。MRR 差距更显著(0.934 对稠密 0.872)，表明正确引用排序更靠前；

Hit@1 达 0.896 (67 题中 60 题首位命中)。引用 F1 达 0.897，相对稠密提 3.0%，相对 BM25 提 17.9%。长

上下文虽 Recall = 1.000 但 MRR 仅 0.059、Hit@1 仅 0.015，约为本方法的 1/16 与 1/60；引用 F1(0.884)反
而低于本方法，代价是输入 tokens 约 11 倍、端到端延迟约 1.5 倍。 

 
Table 5. Method-level retrieval and citation performance 
表 5. 方法级检索与引用性能 

方法 n Recall@5 MRR Hit@1 Cite P Cite R Cite F1 延迟 p50 

BM25 67 0.761 0.692 0.612 0.715 0.746 0.718 20098 ms 

稠密(Qwen3-4B) 67 0.918 0.872 0.821 0.853 0.918 0.867 21915 ms 

长上下文 66 1.000 0.059 0.015 0.839 0.992 0.884 41292 ms 

KG-RAG (本文) 67 0.963 0.934 0.896 0.877 0.963 0.897 27367 ms 

5.2. 分类别对比 

表 6 与表 7 分别按问题类别给出 Recall@5 与引用 F1。性能差异集中在两个类别。精确与推理类上

稠密与本方法的 Recall 与引用 F1 基本持平，原因是这两类不依赖图结构，分类器识别后采零跳或低跳扩

展，系统退化为稠密检索。时效类上本方法与稠密持平于 Recall = 1.000与引用 F1 = 0.972；BM25仅 0.639，
表明词频对时间约束几乎不敏感。差距最显著的是版本差异：BM25 与稠密均明显不佳(引用 F1 分别为

0.133 与 0.500)，本方法稳定 0.933。6 道版本差异题均由条号直达快路径单次查询覆盖，一跳 amends 扩
展仅作备选。 

 
Table 6. Recall@5 by question category 
表 6. 按问题类别的 Recall@5 

类别 题数 BM25 稠密 长上下文 KG-RAG 

precise 35 0.914 0.971 1.000 0.971 

reasoning 14 0.714 0.893 1.000 0.893 

time_applicable 12 0.667 1.000 1.000 1.000 

version_diff 6 0.167 0.500 1.000 1.000 
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Table 7. Citation F1 by question category 
表 7. 按问题类别的引用 F1 

类别 BM25 稠密 长上下文 KG-RAG 

precise 0.871 0.895 0.883 0.878 

reasoning 0.652 0.862 0.834 0.862 

time_applicable 0.639 0.972 0.944 0.972 

version_diff 0.133 0.500 0.883 0.933 

5.3. 消融实验 

消融结果(表 8)显示，条号直达快路径是版本差异与时效两类的主要性能贡献者：禁用后版本差异引

用 F1 由 0.933 降至 0.467，时效类 Hit@1 由 0.833 降至 0.500。当前实现中分类器与快路径耦合：禁用分

类器后 mentionArticleNo 不再填充，快路径触发条件隐式失效，故 w/o classifier 与 w/o fast-path 数据接

近。amends 与 inherits 边在当前题库几乎未产生贡献(6 道版本差异题均被快路径覆盖)，但当用户用描述

性语言询问版本演化时，这些边将作为快路径未命中时的备选机制。 
 

Table 8. Ablation—Citation F1 by category 
表 8. 消融实验——按类别的引用 F1 

类别 完整 KG-RAG w/o fast-path w/o classifier w/o cross-ver edge 

precise 0.878 0.905 0.888 0.892 

reasoning 0.862 0.876 0.890 0.891 

time_applicable 0.972 0.972 0.972 0.972 

version_diff 0.933 0.467 ↓ 0.500 ↓ 0.933 

5.4. 统计显著性 

考虑到 n = 67 的样本规模可能导致单点数值的误导，本文为每个指标计算了 bootstrap 95% 置信区

间(重采样次数 n = 1000)。同时，本文对 KG-RAG 相对 BM25 与稠密检索的每对同 qid 指标执行双侧

Wilcoxon 符号秩配对检验(含 tied-ranks 修正与连续性校正)。 
 

Table 9. Paired Wilcoxon signed-rank test 
表 9. KG-RAG 对基线的 Wilcoxon 配对检验 

对比 指标 n_eff p (双侧) 效应量 r 显著性 

vs. BM25 Recall@5 18 0.0003 0.860 *** 

vs. BM25 MRR 29 0.0001 0.732 *** 

vs. BM25 Hit@1 27 0.0003 0.701 *** 

vs. BM25 Cite P 21 0.0022 0.668 ** 

vs. BM25 Cite R 18 0.0002 0.883 *** 

vs. BM25 Cite F1 23 0.0016 0.659 ** 

vs. 稠密 MRR 8 0.0371 0.737 * 

vs. 稠密 Hit@1 7 0.0726 0.679 n.s. 
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配对检验结果汇总于表 9。本方法相对 BM25 在 6 项指标上均显著(4 项 p < 0.001, 2 项 p < 0.01)，效

应量 r ∈ [0.659, 0.883]属中至大效应。对稠密仅 MRR 显著(p = 0.0371, r = 0.737)，其他指标 n_effective 较

小，原因是超 85%题目两方法得分相同或差异极小，符合设计预期：精确与推理类持平，差异集中在版

本差异与时效类少量题(详见 5.2)。 

5.5. 子模块独立评估 

5.5.1. 问题分类器性能 
为独立评估分类器可靠性，本文在 GS-Q (n = 67，城乡规划法主题库)上分别运行规则分类器与 

DeepSeek-v4-pro few-shot 分类器，结果见表 10。 
 

Table 10. Question classifier—by-class P/R/F1 
表 10. 问题分类器 by-class P/R/F1(GS-Q, n = 67) 

类别 支持数 规则 P 规则 R 规则 F1 LLM P LLM R LLM F1 

precise 35 0.839 0.743 0.788 1.000 0.314 0.478 

version_diff 6 0.208 0.833 0.333 1.000 1.000 1.000 

reasoning 14 0.000 0.000 0.000 0.368 1.000 0.538 

time_applicable 12 0.875 0.583 0.700 1.000 1.000 1.000 

macro 67 0.481 0.540 0.455 0.842 0.829 0.754 

accuracy 67 — — 0.567 — — 0.642 

 
规则分类器 macro F1 = 0.455，主要失分在 reasoning 类(F1 = 0.000，14 题全被误判为 version_diff)。

该误判在实践中无害：推理类问题通常不含明确条号，mentionArticleNo = null，快路径不触发，系统退化

到稠密检索(与 reasoning 设计路径相同)；消融实验(表 8)证实关闭分类器后该类 Recall@5 不变。

version_diff 类规则分类器 R = 0.833 (6 题中 5 题命中)，足以驱动快路径覆盖全部正确召回。DeepSeek-v4-
pro分类器macro F1 = 0.754，完美识别 version_diff与 time_applicable (F1 = 1.000)，但 precise R = 0.314(24/35
题被过分归为 reasoning)，综合延迟(约 2s/题)与可复现性，规则分类器仍为部署默认；跨领域迁移时建议

改用 DistilBERT 类微调模型(见 7.1)。 

5.5.2. 跨版本边构建敏感性 
为验证阈值选择的稳健性，扫描归一化 Levenshtein 阈值 τ ∈ {0.00, 0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30}，

每档重建图谱后仅跑 KG-RAG 一路(主基线数据保持冻结)，结果见表 11。 
 

Table 11. Edge construction sensitivity 
表 11. 归一化 Levenshtein 阈值 τ 敏感性(KG-RAG 端到端，n = 67) 

τ 模式 amends 数 inherits 数 Cite F1 (整体) version_diff Cite F1 

— exact (默认) 4 206 0.897 0.933 

0.00~0.05 levenshtein 4 206 0.907 0.917 

0.10~0.15 levenshtein 2 208 0.904 0.883 

0.20~0.30 levenshtein 0 210 0.897 0.850 
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τ ∈ [0.05, 0.15]时 2 条 amends 被折叠为 inherits，整体 Cite F1 浮动±1 pp，version_diff Cite F1 从.933
降至.883，鲁棒性良好。τ ≥ 0.20 时全部 4 条 amends 被折叠，version_diff Cite F1 降至.850(↓8pp)，判别力

明显下降。结果表明默认精确比对在本语料上是稳健选择；OCR 噪声明显的扫描件语料中，τ = 0.10 可作

fallback (仅损失 1pp)。 

5.5.3. 图谱构建质量 
对城乡规划法 3 个修正版本(2007/2015/2019)共 210 个条款构建黄金集 GS-G，由作者人工核对切分

边界、条号抽取与跨版本关系判定(含 split/merge/renumber 复杂情形)；评估脚本将系统输出与 GS-G 对

照，结果见表 12。 
 

Table 12. Graph construction quality 
表 12. 图谱构建质量三项准确率(GS-G, n = 210) 

维度 总计 正确 准确率 主要失败模式 

切分边界 210 210 1.000 —(正则确定性算法；PDF 页眉页脚噪声在 
抽取层拦截) 

条号抽取 210 210 1.000 —(本语料无“一百二十”等长形中文数字) 

跨版本关系 140 140 1.000 split/merge/renumber 0 条 

 
三项准确率均达 1.000。跨版本关系判定覆盖 2007→2015 和 2015→2019 两对共 140 条边；1989→2007 

(《城市规划法》→《城乡规划法》)因法规名称更换与条数扩张(46→70 条)，视为新法颁布，不纳入同条

号对齐管线。ad-hoc 复杂修订检测脚本(Jaccard ≥ 0.7)在两修正版本对上均输出 0，印证普通修正阶段同条

号对齐已完全覆盖；大修或新法颁布阶段 ad-hoc 工具可大幅降低人工搜索空间。 

5.6. 效率 

BM25、稠密与本方法三条路径端到端延迟处于同一量级(p50 在 20 至 27 秒之间)，大部分时间消耗

在 Gemma-4-31B 推理(10~20 秒)，检索仅占 1~2 秒。长上下文 p50 为 41.3 秒，明显高出，主因是处理约

10 倍 prompt tokens。本方法相对长上下文节省约 11 倍输入 tokens 与 1.5 倍延迟，大规模问答场景下可扩

展性更好。 

6. 讨论 

6.1. 稠密检索为何在版本差异上表现不佳 

以查询“2015 年修正前后，第二十四条关于规划编制单位的条件要求发生了哪些变化？”为例展开

分析。该查询的嵌入向量由“修正”“前后”“变化”“要求”等抽象词主导。上述词汇在语料中广泛

出现，与第 24、42、59、63 与 70 条均存在相当程度的语义邻近性。而“第二十四条”这一精确标识在

查询中仅占 2 个汉字(约占查询总长的 2%)，在均值池化得到的句向量中被显著稀释。条号直达快路径有

效利用了一个确定性的结构信号——整数 24。稠密检索将其视为软匹配信号，而 SQL 查询将其视为硬约

束。这一处理方式与自然语言到 SQL 任务中的查询路由策略一致：当查询显式包含精确实体标识时，跳

过语义相似检索是更合理的选择。 

6.2. 失败案例 

本方法残留两类失败。一是无显式条号的精确类问题：少数精确类采用概念性表述(如“规划编制的
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原则是什么？”)，无法触发快路径，完全依赖稠密种子质量，本方法在该子集上不优于稠密。二是小生

成模型版本漂移，已修复：初版用本地 Gemma-4-E4B (4.5B 激活，MLX 8-bit)时，本方法在时效类 Recall 
= 1.000 但引用 F1 仅 0.750。两步修复：时效类策略改为 hops = 0 并纳入快路径白名单(F1 升至 0.833)；
替换为 Gemma-4-31B (F1 进一步至 0.972)。由此该失败的根因是小模型指令跟随不足，而非方法结构问

题。 
本文从主 run(run_id 8af64cb8)选取三案例说明基线在多版本场景下的失败模式。案例A查询为“2019

年修正前后，《城乡规划法》第三十八条建设用地规划许可证办理顺序的调整？”，标准引用 art.38 
(2007/2019)。BM25 检索到 art.42、art.39 多版本，大模型回应“所给条款不足以回答”，Recall/F1 = 0/0；
稠密检索到 art.37、art.42，同样回绝，Recall/F1 = 0/0。本方法快路径单次 SQL 命中第 38 条三个版本，

大模型据此给出 2007 与 2019 差异，Recall/F1 = 1.0/1.0。案例 B 是 art.24 同模式独立验证，BM25 与稠密

Recall = 0，本方法 Recall = 1.0。案例 C 长上下文在同 art.24 问题：Recall@5 = 1.000，但 MRR = 0.042 
(art.24 按自然编号位列候选第 24)、Hit@1 = 0；F1 = 1.000 因大模型在 210 候选中正确选中目标，代价是

输入 tokens 约为本方法 11 倍。 

6.3. 泛化性 

三部法规的横向对比(表 13)显示，《测绘法》(123 条, amends 53 条，修订密集)上本方法四项指标均

达 1.000；版本差异类(7 题)再次观察到 BM25(0.143)与稠密(0.571)显著不佳，与主基准(0.167/0.500/1.000)
模式一致。《土地权属争议调查处理办法》(72 条，amends 仅 4 条，修订稀疏)上本方法与稠密基本持平：

修订少，快路径触发场景有限，图扩展边际收益近零。这一现象印证而非反驳本文主张：性能增益依赖

多版本 + 修订量足以形成 amends 边的条件；条款稳定的法规上本方法退化为稠密水平但不劣化。 
 

Table 13. Method-level metrics across three laws 
表 13. 三部法规上的方法级指标 

语料 n 方法 Recall@5 MRR Hit@1 Cite F1 

城乡规划法 67 BM25 0.761 0.692 0.612 0.718 

  稠密 0.918 0.872 0.821 0.867 

  KG-RAG 0.963 0.934 0.896 0.897 

测绘法 32 BM25 0.797 0.760 0.719 0.781 

  稠密 0.906 0.898 0.875 0.885 

  KG-RAG 1.000 1.000 1.000 0.990 

土地权属争议办法 15 BM25 0.929 0.752 0.643 0.905 

  稠密 0.933 0.883 0.867 0.933 

  KG-RAG 0.933 0.883 0.867 0.911 

6.4. 局限 

本文存在以下局限。1) 样本规模累计 114 题偏少，单部法律题量有提升空间；三部法律均属中文大

陆法系，英文、欧盟与判例法泛化未验证。2) 规则分类器 macro F1 = 0.455，主要失分在 reasoning 类(F1 
= 0.000，详见 5.5 表 11)；该误判在实践中无害(5.5.1 有分析)，跨领域迁移时建议改用 DistilBERT 类轻量
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微调模型。3)生成模型规模影响引用 F1：Gemma-4-E4B 时效类有约 14 个百分点版本漂移损失，31B 下

消失；检索指标与生成模型无关，不影响核心贡献。 

6.5. 应用前景 

本文方法对法律实务工具具有直接价值。基于 KG 的版本追踪机制可作为底层组件，支撑回溯性法

规合规审计场景：给定历史合同或行政行为的发生日期，系统能精确定位当时适用的条款版本，避免传

统检索因版本漂移导致的法律意见偏差。此外，跨版本 amends/inherits 边可服务于立法演进研究：通过

遍历 amends 边可量化某条款的修订频率与改动幅度，辅助法学研究者识别活跃修订的法律领域，也可作

为法律 AI 训练语料的版本标注信号。 

7. 结论 

本文提出一套面向多版本法规问答的版本感知知识图谱增强检索方法，含三个核心组件：基于条款

引用与跨版本文本差异直接构建的跨版本法律知识图谱、将查询映射至专属策略的规则分类器，以及在

查询显式含条款编号时跳过稠密种子的条号直达快路径。 
在《城乡规划法》四版本、256 条款、67 道题主基准上，本方法 Recall@5 = 0.963、MRR = 0.934，

均高于 BM25 (0.761/0.692)与稠密(0.918/0.872)；提升集中在版本差异类(本方法 1.000，稠密 0.500, BM25 
0.167)；时效类与稠密持平于 Recall 1.000、引用 F1 0.972；简单类持平不回退。泛化实验上《测绘法》

(amends = 53)本方法四项指标均达 1.000，《土地权属争议调查处理办法》(amends = 4)退化至稠密水平但

不劣化，表明性能增益与 amends 边数量正相关。 
实验环境完全可复现，嵌入用本地 Qwen3-Embedding-4B，生成用 Gemma-4-31B。代码、数据与评测

协议同步公开。 

8. 未来工作 

未来工作展望：1) 扩展更多法律语料(多辖区成文法与行政法)验证跨领域泛化；2) 采用轻量学习式

分类器替代规则分类器，在更大规模标注集上微调提升鲁棒性；3) 将修订差异摘要注入生成提示以缓解

版本漂移；4) 探索条号直达快路径在技术标准、学术引用网络等含精确标识符场景的适用性。 
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