
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2026, 16(9), 169-181 
Published Online September 2026 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2026.169298  

文章引用: 师培仁, 柴变芳. 基于多文档异构结构图的检索增强生成方法[J]. 计算机科学与应用, 2026, 16(9): 169-181.  
DOI: 10.12677/csa.2026.169298 

 
 

基于多文档异构结构图的检索增强生成方法 
师培仁1，柴变芳2 
1河北地质大学信息工程学院，河北 石家庄 
2河北省地质环境感知与数据处理重点实验室，河北 石家庄 
 
收稿日期：2026年8月7日；录用日期：2026年9月8日；发布日期：2026年9月17日 

 
 

 
摘  要 

针对财政制度多文档问答任务中证据分散、结构异构和生成依据不足等问题，提出一种基于多文档异

构结构图的检索增强生成方法(Multi-Document Heterogeneous Structural Graph-Based Retrieval-
Augmented Generation Method, MDHSG-RAG)。该方法通过结构模板构建统一层级图索引，按问题类

型进行由粗到细地分层检索，并以证据链约束答案生成。实验结果表明，MDHSG-RAG在检索和生成阶段

均优于对比方法，提高了财政制度问答的证据定位能力、答案准确性和可追溯性。 
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Abstract 
To address the problems of scattered evidence, heterogeneous structures, and insufficient generation 
grounding in multi-document question answering for fiscal regulations, this paper proposed a Multi-
Document Heterogeneous Structural Graph-based Retrieval-Augmented Generation Method, called 
MDHSG-RAG. The method used structural templates to construct a unified hierarchical graph index. It 
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performed coarse-to-fine hierarchical retrieval according to question types and used evidence chains 
to constrain answer generation. Experimental results showed that MDHSG-RAG outperformed the 
comparison methods in both retrieval and generation stages. The method improves evidence locali-
zation, answer accuracy, and traceability in fiscal regulation question answering. 
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1. 引言 

大语言模型(Large Language Models, LLMs) [1]在智能问答、文本生成和语义理解等任务中取得了显

著进展，但在财政、金融、法律等专业制度文档问答场景中，仅依靠参数化知识难以给出可靠答案。财

政制度文档通常包含通知正文、制度条文、附件材料、清单表格、税则表和弱结构说明等多种内容形态，

问题答案往往分布在多个文件、多个条款或表格字段中。例如，财政会计类问题“合同取得成本与合同

履约成本分别是资产类会计科目还是成本类会计科目？”需要同时检索“合同取得成本”和“合同履约

成本”的相关规定，并结合制度条文判断其会计科目属性，属于典型的多概念、多证据联合判断问题。

此类任务不仅要求模型理解语义，还需要准确定位制度依据、保持证据来源可追溯，并避免在证据不足

时生成超出依据范围的结论。因此，如何在多文档、异构结构和细粒度证据并存的条件下组织外部知识，

成为财政制度问答中需要解决的关键问题。 

检索增强生成(Retrieval-Augmented Generation, RAG) [2]通过在生成前检索外部知识，为缓解大模型

事实性幻觉和领域知识不足提供了有效思路。传统RAG通常将文档切分为固定长度文本块，并采用BM25 
(Best Matching 25) [3]或向量相似度检索召回相关片段，再将检索结果输入 LLM 生成答案。传统方法实

现简单、效率较高，但知识表示阶段[4]文本块之间缺少显式结构关系，如财政文档中的文件层级、附件

依附和表格字段结构，导致不能基于文档间和文档内的逻辑结构检索。为增强 RAG 知识表示的结构化表

示能力和检索的结构化推理能力，研究者提出了一些图的检索增强生成(Graph-Based Retrieval-Augmented 
Generation, GraphRAG) [5]方法，将实体、关系、文本片段或文档单元组织为图结构。Microsoft GraphRAG 
[6]通过构建文档蕴含的知识图谱和实体的社区摘要组织知识，实现局部检索和全局检索；LightRAG [7]
将利用大模型构建更准确的知识图谱，存储知识图结构、实体关系描述和文档块向量，支持文档快、实

体、关系及混合检索；RAPTOR [8]通过递归聚类和摘要构建树状索引，检索阶段采用自顶向下查询与检

索向量相关的节点，最后聚合检索的相关节点信息生成答案。这些方法对文本块的实体关系结构进行不

同粒度的利用，但聚焦表示文档集合的语义结构，对文档中的内部结构表达不足，导致检索结果为孤立

文本片段，限制大模型生成答案。 
利用多文档结构实现问答的研究进一步关注文档内部精细表示和跨文档证据检索。KGP (Knowledge 

Graph Prompting) [9]将文档内部段落、页面和表格建模为图节点，并通过语义相似和结构从属关系连接节

点，再利用基于 LLM 的图遍历代理在多个文档及其页面、段落和表格等结构之间交替检索与推理，逐步

收集证据。KG-Retriever [10]通过知识图谱层和协作文档层构建层次化索引，以缓解跨文档检索中的信息
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碎片化问题；MMRAG-DocQA [11] [12]则面向长文档问答构建层次化索引和多粒度检索机制，以连接跨

页、跨模态证据。RoG [13] [14]基于多文档构建知识图谱，设计基于知识图谱中的关系路径推理策略，提

升生成结果的可解释性。GRAG [15]从文本图中检索相关子图并保留拓扑信息用于大模型生成。G-Re-
triever [16]对构建的问题相关文档语义图进行嵌入表示，基于查询向量检索该图，并对检索种子节点进行

扩展得到检索子图，最后对其进行序列化用于大模型生成答案。GNN-Ret [17]构建文档段落图，利用图神

经网络学习感知上下文的段落表示，通过稠密检索段落子图，并利用 GNN 得到子图表示，进而将排序靠

前的子图段落提供给生成模型。同时，HybridRAG [18] [19]将向量检索与知识图谱检索结合，用于复杂金

融文档中的信息抽取和问答；UniOQA 将大语言模型与知识图谱问答流程结合，提升开放知识图谱问答

能力；MBA-RAG [20]根据问题复杂度动态选择检索策略，平衡检索准确性与效率。然而，现有多文档检

索方法大多针对问题构建相关文档图，不适合问题未知的问答任务。在文档图索引方面文档图结构单一，

不适应富含多种结构的文档结构化表示。在检索策略上，不能利用逐步求精的检索过程形成问题到答案

的证据链。 
针对上述问题，提出一种基于多文档异构结构图的检索增强生成方法(Multi-Document Heterogeneous 

Structural Graph-based Retrieval-Augmented Generation Method, MDHSG-RAG)。该方法面向财政制度文档

实现多类型文档结构表示和多粒度内容检索：索引阶段，利用结构模板动态识别文档结构，并构建统一

层级图索引，使通知正文、制度条文、附件材料、表格清单和弱结构说明等内容能够映射到文档结构表

示中；在检索阶段，依据问题类型选择相应结构化检索模板，然后自顶向下层级检索文档级、条款级、

内容块级和表格字段级逐层缩小候选空间，并根据查询意图结合引用关系、附件依附关系和表格关联关

系进行检索扩展；在生成阶段，将检索到的多粒度证据组织为带有来源路径的结构化上下文，通过证据

链约束答案生成。该方法可提升异质文档问答多粒度证据定位能力、答案准确性和可追溯性。 

2. MDHSG-RAG 方法框架 

2.1. 整体框架 

MDHSG-RAG 以财政文档为示例，构建多文档异质结构感知的层级文档结构图，实现自适应多粒度

文档图检索，为大模型提供结构化文档证据。整体框架如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. A retrieval-augmented generation framework based on multi-document heterogeneous structural graphs 
图 1. 基于多文档异构结构图的检索增强生成方法框架 
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给定财政制度文档集合 { }1 2, , , nD d d d=  和用户问题 q ，MDHSG-RAG 其由图索引构建、分层图检

索和证据约束生成三个阶段组成。图构建阶段对多结构文档进行结构识别、模板匹配和统一图构建，将

异构文档映射为统一层级图结构G ；检索阶段依据问题类型选择检索模板，在文档级、条款级、内容块

级和表格字段级逐层收缩候选空间，进一步沿图关系进行受控扩展，形成最终证据集合 qS 成阶段则将证

据集合组织为结构化上下文，并通过显式回答规则约束大语言模型生成最终答案。整体过程可表示为。 

 ( )Build ,G D=   (1) 

 ( )Retrieve , ,qS q G=   (2) 

 ( )Generate , ,qy q S=   (3) 

其中， 表示结构模板库 ( )Build .G = 表示多结构图索引构建过程， ( )Retrieve . 表示问题感知的分层图检

索过程， ( )Generate . 表示证据约束下的答案生成过程，表示答案生成阶段的约束规则集合。 

MDHSG-RAG 整体流程由图索引构建、分层图检索和证据约束生成三个阶段组成：图构建阶段负责

将异构文档映射为统一层级图结构；检索阶段依据问题类型选择检索模板，并由粗到细定位证据；生成

阶段则基于结构化证据上下文生成可追溯答案。 

2.2. 多图结构索引构建 

图索引构建过程如图 2 所示。其先识别文档结构类型，再根据已有模板或新增模板将不同类型文档

表示为图结构。制度文件可能是章条型制度文件、通知正文、枚举规则、弱结构说明、附件材料和表格

清单等结构。若采用统一切块方式，容易破坏条款边界、附件依附关系和表格字段结构。 
 

 
Figure 2. Construction diagram of multi-document heterogeneous graph 
图 2. 多文档异质结构图构建 
 

对于任意输入文档 di，首先采用规则解析与版式统计相结合的方式提取其结构特征。结构特征主要

包括标题层级、编号模式、条文标识、附件标记、表格分布、引用表达、枚举格式和正文组织方式等。其
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中，标题层级和编号模式通过正则规则识别，附件标记通过关键词和位置模式识别，表格特征通过表格

检测和表头字段抽取获得，引用表达则通过“依据”“参照”“见附件”等句式模式进行识别首先提取

其结构特征： 

 ( )ExtractFeaturei iF d=  (4) 

进一步地，结构特征可表示为： 
 { }, , , , , ,i i i i i i i iF h n a t r e p=  (5) 

其中， ih 表示标题层级特征， in 表示编号模式特征， ia 表示附件标记特征， it 表示表格结构特征， ir 表示

引用表达特征， ie 表示枚举格式特征， ip 表示正文组织方式特征。 
结构模板库  用于存储不同类型财政制度文档的结构解析模式。每个结构模板τ ∈ 由模板类型、

节点类型、边类型和解析规则组成，可表示为： 
 { }type, , ,V E Pτ τ ττ =  (6) 

其中，type 表示模板类型，如章条型制度文件、通知正文型文件、附件清单型文件、表格规则型文件和

弱结构说明型文件等；Vτ 表示该模板中的节点类型集合，Eτ 表示节点之间的结构边类型集合，Pτ 表示标

题识别、条文切分、附件识别和表格解析等结构解析规则。随后，将 iF 与结构模板库  中的模板进行匹

配： 
 ( )arg max Sim ,i iFττ τ∈=   (7) 

其中， ( )Sim ,iF τ 表示文档结构特征与模板规则之间的匹配程度，由标题层级、编号模式、附件标记、表

格结构、引用表达和正文组织方式等多类特征的加权匹配得分共同决定： 
 ( ) 1 2 3 4 5 6Sim ,i h n a t r pF S S S S S Sτ α α α α α α= + + + + +  (8) 

若最大相似度低于阈值θ ，则说明现有模板无法稳定解析该文档，需要根据当前文档的结构特征生

成新模板并更新模板库： 

 { } ( )new , if max Sim ,iFττ τ θ∈← ∪ <    (9) 

其中， iF 包括标题层级、编号模式、表格特征、引用表达、附件标记、枚举格式和正文组织方式等信息。

随后，将 iF 与结构模板库  ，进行匹配： 

 ( )arg max Sim ,i iFττ τ∈=   (10) 

若最大相似度低于阈值θ ，则说明该文档结构无法被现有模板稳定解析，需要进入动态模板扩展流

程： 

 { } ( )new , if max Sim ,iFττ τ θ∈← ∪ <    (11) 

在模板确定后，文档被解析为多粒度节点集合。根据不同文档结构，节点可包括文档节点、章节节

点、条款节点、内容块节点、附件节点、表格节点、行节点和字段节点等。 
边集合用于表达文档内部层级关系、正文与附件关系、条款引用关系、表格关联关系和跨文档支撑

关系。单篇文档对应的结构图可记为： 

 ( ),i i iG V E=  (12) 

对所有文档图进行合并，可得到全局层级图索引： 

 ( )
1

,
n

i
i

G G V E
=

= =


 (13) 
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图索引用于保持结构连接关系，MDHSG-RAG 同时建立稀疏向量索引和稠密向量索引。稀疏向量索

引用于支持关键词匹配，稠密向量索引用于语义补召回。 

2.3. 多粒度文档片段检索 

检索过程如图 3 所示。其先通过问题路由识别问题类型，再选择相应检索模板，最后按照文档级、

条款级、内容块级和表格字段级逐层缩小候选范围。 
 

 
Figure 3. Multi-granularity document fragment retrieval diagram 
图 3. 多粒度文档片段检索图 
 

首先，给定用户问题 q 题路由器识别其问题类型： 

 ( )Routerqr q=  (14) 

其中， q 表示用户输入问题， ( )Router . 表示问题类型识别函数， qr 表示问题 q 的路由结果，可对应定义

解释类、适用对象类、职责主体类、程序流程类、表格字段类、引用依据类和弱结构说明类等。不同问题

类型对应不同的检索模板和图扩展规则： 

 ( )SelectStrategy ,q qs r=   (15) 

其中， 表示结构模板库，存储不同文档结构和问题类型对应的检索模板； ( )SelectStrategy . 检索策略选

择函数； qs 表示问题 q 对应的结构化检索策略。该策略主要包括检索层级顺序、优先检索节点类型、可

跟随的图边类型、图扩展深度和候选证据数量限制等。例如，表格字段类问题优先检索表格节点、行节

点和字段节点；引用依据类问题优先检索条款节点并沿引用边扩展；附件类问题优先沿附件依附边扩展。 
在文档级检索阶段，系统依据问题语义、标题匹配和结构模板约束，筛选候选文档集合 qD ： 

 ( )docTopK , ,q qD q G s=  (16) 

其中，G 表示全局层级图索引， ( )docTopK . 表示文档级 Top-K 检索函数， qD 表示与问题 q 相关的候选文
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档集合。文档级检索的作用是先缩小全局搜索空间，避免直接在所有内容块或表格字段中进行大范围匹

配。随后，在候选文档内部执行条款级检索： 

 ( )artTopK , ,q q qA q D s=  (17) 

其中，其中， ( )artTopK . 表示条款或规则单元级 Top-K 检索函数 qA 表示候选条款或规则单元集合。对于

无明显条文编号的弱结构文档，该层可退化为规则段落或说明性片段检索。之后，系统继续定位内容块

或表格字段： 

 ( )chunkTopK , ,q q qC q A s=  (18) 

 ( )tableTopK , ,q q qT q A s=  (19) 

其中， ( )chunkTopK . 表示内容块级 Top-K 检索函数， qC 表示正文内容块证据集合； ( )tableTopK . 表示表格

字段级 Top-K 检索函数 qC 正文内容块证据， qT 表示表格、行或字段级证据。对于表格字段类问题，检索

过程会优先保留表格节点、行节点和字段节点；对于引用依据类问题，则优先保留条款节点及其引用边。

得到初始证据集合后，进一步沿图关系执行受控扩展： 

 ( )1 Expand , ,t t t
q q q qS S S E s+ = ∪  (20) 

其中， t
qS 表示第 t 轮扩展后的候选证据集合，表示第 1t + 轮扩展后的候选证据集合； E 表示全局层级图

索引中的边集合； ( )Expand . 表示图关系扩展函数，用于根据检索策略 qS 定边类型补充相关证据。扩展过

程并非无约束多跳搜索，而是根据问题类型选择可跟随的边集合。设图索引中的边集合可表示为： 

 refer attach table crossE E E E E∪ ∪ ∪=  (21) 

其中， referE 表示引用边集合，用于连接存在制度引用、条款引用或文件依据关系的节点； attachE 表示附件

依附边集合，用于连接正文与附件、附表或清单节点； tableE 表示表格关联边集合，用于连接内容块、表

格、行和字段节点； crossE 表示跨文档支撑边集合，用于连接不同文档之间存在补充说明、上位依据或规

则支撑关系的节点。 
扩展过程并非无约束多跳搜索，而是根据问题类型可跟随扩展的边集合。例如，引用依据类问题主

要沿 referE ，附件类问题主要沿 attachE 扩展，表格类问题主要沿 tableE ，跨文件依据类问题则沿 crossE 。为防

止引入过多噪声，扩展深度和候选数量均受到限制。 
候选证据扩展后，进行去重、排序和过滤。设任意候选证据为 je ，其综合得分定义为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2 3 4 5Score , Sim , Match , Level Path Sourcej j j j j je q e q e q e e eλ λ λ λ λ= + + + +  (22) 

其中， je 表示第 j 个候选证据， q 表示用户问题， ( )Score ,je q 表示候选证据 je 与问题 q 的综合相关性得

分； ( )Sim ,je q 候选证据与问题之间的语义相似度，可由嵌入向量余弦相似度计算； ( )Match ,je q 表示关

键词、实体、条文编号或表格字段名的匹配得分； ( )Level je 表示证据所在结构层级与问题需求之间的匹

配程度，例如表格字段类问题更偏向表格或字段级证据，引用依据类问题更偏向条款级证据； ( )Path je
表示证据链路径完整度，用于衡量证据是否保留了从文档、章节、条款到内容块或表格字段的完整来源

路径； ( )Source je 表示证据来源可靠性或结构位置权重，例如正式制度文件、上位依据文件和核心条款

可赋予更高权重； 1 5~λ λ 为各评分项的权重系数，用于控制语义相似度、关键词匹配、层级匹配、路径

完整度和来源可靠性在综合排序中的影响。最终证据集合可表示为： 

 ( )( )( )TTopK Rank Filterq qS S=  (23) 

每条证据均保留来源路径： 
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 ( )path Doc Section Article Chunk/Table Row/Cellje = → → → →  (24) 

经过该阶段处理后，输出的不是孤立文本片段，而是带有文档来源、结构层级、证据类型和关联路

径的结构化证据集合，为后续生成阶段提供可追溯上下文。 

2.4. 答案生成 

答案生成模块将检索阶段返回的结构化证据转化为大语言模型可利用的受控上下文，并限制模型在

给定证据范围内生成答案。先对证据进行筛选、编号、结构化组织，再构造显式约束提示，使最终答案

同时包含回答内容、证据引用、充分性标记和缺失信息说明。 
在此模块中，所有证据项被组织为结构化证据上下文，保留证据编号和来源路径，使模型能够在答

案中引用具体证据。随后，将用户问题、结构化证据上下文和回答规则共同构造为提示： 

 ( )Prompt , ,q qP q C=   (25) 

其中，三类约束：只能基于给定证据回答；必须输出对应证据引用；当证据不足时，应说明缺失信息

并避免给出确定性结论。为控制生成边界，引入证据充分性判断函数： 

 ( )Sufficiency ,q qq Cδ =  (26) 

其中， { }0,1qδ ∈ ，当 1qδ = 表示当前证据足以支撑问题回答；当 0qδ = 表示证据存在缺失或无法支撑完

整结论。最终答案生成过程可表示为： 

 
( )

( )( )
,

Cautio ,

1

0us

q q

q q

M P
y

M P

δ

δ

 =

=

= 


  (27) 

模型输出统一表示为： 

 ( )answer,citations, is_sufficient,missing_infoqO =  (28) 

其中，answer 表示最终答案，citations 表示引用证据编号，is_sufficient 表示证据是否充分，missing_info
表示证据不足时的缺失信息说明。 

通过该生成机制，MDHSG-RAG 将答案生成过程限制在结构化证据范围内。生成模型不再依赖自由

补全或外部常识扩写，而是在明确证据链约束下完成回答。对于证据充分的问题，系统输出带引用的确

定性答案；对于证据不足的问题，则输出审慎说明，从而降低财政制度问答中的事实偏移风险，并提升

答案的忠实性、可解释性和可追溯性。 

3. 实验与分析 

为验证多文档结构感知异构语料检索增强生成方法(MDHSG-RAG)在财政制度文档问答任务中的有

效性，实验从检索阶段和答案生成阶段两个方面展开。检索阶段考察不同方法对目标文档、条文、条款

及细粒度证据的定位能力；生成阶段评估系统在获得检索证据后生成的答案的正确性、忠实性和证据利

用程度。 

3.1. 数据集 

语料主要来源于财政领域公开政策文件、财政部门咨询答复、地方财政政策问答及相关业务说明材

料，共 157 篇文档。其内容覆盖政府采购、政府会计、非税收入、行政事业性资产管理、差旅会议经费、

城市基础设施配套费等多个财政业务主题。 
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根据文档层级将语料划分为文档、条文、条款、内容块、表格行列和字段等不同粒度单元。经处理

后，财政文档语料共形成 18966 个候选内容块，用于后续索引构建和检索实验。 
原始问答数据主要包括财政部咨询留言答复和河北省财政政策问答两部分，其中财政部咨询留言包

含“留言编号、答复单位、回复时间、留言问题、留言回复”等字段，河北省财政政策问答采用“问–

答”形式组织。原始收集问答记录共 206 条，处理后得到 206 条问答集。每个问答均经过人工核验，标

注内容包括用户问题、标准答案、目标文档、条文或条款位置、关键证据片段以及证据所属粒度。根据

问题所需证据类型，评测样本主要分为四类： 
a) 结构定位类问题。主要考察系统对目标文件、条文编号和制度位置的定位能力。 
b) 政策解释类问题。主要考察系统对政策含义、适用条件和执行要求的理解能力。 
c) 依据追溯类问题。主要考察系统对上位文件、引用条款和跨文件规则支撑的检索能力。 
d) 表格字段类问题。主要考察系统对表格、清单、收费标准和字段说明等半结构化内容的定位能力。 
每个问答样本均标注文档级、条文级、条款级和严格证据级信息。其中，文档级标注用于计算文档

召回率(Document Recall@K, Doc R@K)，即前 k 个检索结果中是否包含目标文档；条文和条款级标注用

于计算 Article R@K 与 Clause R@K，分别衡量前 k 个结果中是否命中正确条文或条款；严格证据级标注

对应具体正文片段或表格字段，用于计算 Strict Evidence R@K，以评价系统是否命中可直接支撑答案的

细粒度证据。通过多粒度标注方式，评测集能够同时评价系统的文档定位能力、条文条款定位能力和细

粒度证据召回能力。 

3.2. 对比方法 

选取四类同类主流方法和提出方法对比： 
a) Naive RAG：该方法采用固定长度文本块作为检索单元，利用中文文本嵌入模型将文本块和用户

问题编码为向量，并根据余弦相似度召回相关片段。 
b) 基于BM25的检索增强生成方法(BM25-Based Retrieval-Augmented Generation, BM25-RAG)：BM25

是一种经典的稀疏检索方法，并非完整的 RAG 框架。本文将原始文档切分为文本块并构建词项索引，在

查询阶段基于词频、逆文档频率和文本块长度归一化计算相关性得分，返回排名靠前的文本块。随后，

将检索结果与用户问题拼接后输入大语言模型生成答案。该方法主要依赖关键词匹配，用于评估稀疏检

索方法在文档问答中的表现。 
c) LightRAG：该方法通过大语言模型抽取实体和关系，构建实体关系图，并采用局部—全局双层检

索机制召回相关上下文。实验中将其作为代表性 GraphRAG 基线，用于比较普通实体关系图在财政文档

问答中的效果。 
d) KGP：该方法基于多文档问答图遍历框架进行适配，使用财政问答数据训练 T5 图遍历代理，并在

候选段落图上进行证据选择。该方法用于评估多文档图遍历式检索在财政数据集上的表现。 

3.3. 评价指标 

检索阶段采用文档召回率@1 (Doc R@1)、文档召回率@5 (Doc R@5)、条文召回率@5 (Article R@5)、
条款召回率@5 (Clause R@5)、文档平均倒数排名(Doc MRR)、条款平均倒数排名(Clause MRR)和严格证

据召回率@5 (Strict Evidence R@5)作为评价指标。其中，R@1 和 R@5 用于衡量目标文本对象是否出现

在前 1 个或前 5 个检索结果中。 
采用答案准确率(Answer Accuracy)、忠实度(Faithfulness)、证据覆盖率(Evidence Coverage)和 ROUGE-

L 进行综合评估。Answer Accuracy 衡量生成答案是否正确回答问题；Faithfulness 衡量答案是否忠实于给
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定证据，是否存在超出证据范围的内容；Evidence Coverage 衡量答案是否覆盖标准答案所需的关键证据；

ROUGE-L 用于衡量生成答案与参考答案之间的最长公共子序列相似度。 

3.4. 参数设置 

Naive RAG 和 BM25-RAG 均采用扁平文本块作为基本检索单元；LightRAG 采用其官方流程从文本

块中抽取实体和关系，并构建实体关系图；KGP 使用财政领域问答训练样本进行适配，以获得面向财政

多文档问答的图遍历检索能力；MDHSG-RAG 则按照文档结构模板将财政文档解析为文档、条文、条款、

内容块、附件、表格和字段等多粒度结构单元，并在此基础上构建统一层级图索引。 
在文档切分策略方面，均采用统一的固定长度切分方式。文本块大小设置为 300 字符，重叠长度设

置为 50 字符，用于构建向量索引、BM25 词项索引和 LightRAG 的基础文本输入。MDHSG-RAG 不采用

单纯固定长度切分，而是依据财政文档的原生结构进行规则化切分。 
涉及向量检索的所有方法均采用 text2vec-base-chinese 作为嵌入模型，向量维度统一设置为 768。检

索阶段统一设置候选返回规模 Top-k 为 20。为避免生成阶段输入过长，最终用于答案生成的证据数量统

一限制为 Top-k = 8，即每种方法均选取得分较高的 8 条证据作为生成上下文。所有方法在答案生成阶段

均采用 DeepSeek 作为统一生成模型。为减少生成随机性对实验结果的影响，生成过程采用相同的提示模

板框架和一致的解码设置。KGP 基线使用财政领域训练问答样本对 T5 模型进行适配训练，使其具备面

向财政多文档问答的候选证据选择能力。 

3.5. 检索阶段结果分析 

检索阶段主要用于评价不同方法能否准确定位财政制度问答所需的文档来源、条文位置、条款位置

和细粒度证据。结果如表 1 所示。 
 
Table 1. Performance comparison in the retrieval stage 
表 1. 检索阶段结果分析 

Approaches Doc R@1 Article R@5 Clause R@5 Doc MRR Clause MRR Strict @5 

Naive RAG 34.04 61.70 23.40 27.66 46.10 14.15 

BM25-RAG 40.43 65.96 36.17 42.55 50.77 19.61 

LightRAG 23.40 25.53 8.51 6.38 25.32 5.11 

KGP 46.81 61.70 36.17 40.43 53.55 21.60 

MDHSG-RAG 61.70 87.23 74.47 76.60 70.78 49.47 
 

从表 1 可以看出，MDHSG-RAG 在各项检索指标上均取得最优结果。其中，Doc R@1 和 Doc R@5
分别达到 61.70%和 87.23%，说明该方法能够更准确地定位相关财政文件。与 Naive RAG 和 BM25 相比，

MDHSG-RAG 不仅利用语义相似度和关键词匹配，还引入文档层级结构和结构模板约束，从而减少了相

似政策文件之间的误召回。 
在条文和条款级检索方面，MDHSG-RAG 的 Article R@5 和 Clause R@5 分别达到 74.47%和 76.60%，

明显高于其他方法。这表明财政制度问答不能仅停留在文档级召回，还需要进一步定位到具体条文、

条款或规则单元。Naive RAG 和 BM25 主要基于扁平文本块检索，缺少从文档到条款的结构化收缩过

程；KGP 虽然引入图遍历机制，但其节点主要围绕通用段落图构建，对财政文档原生层级结构的利用

仍然有限。 
在严格证据召回方面，MDHSG-RAG 的 Strict Evidence R@5 达到 49.47%，显著高于 BM25 的 19.61%、
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Naive RAG 的 14.15%和 LightRAG 的 5.11%。该结果说明，MDHSG-RAG 通过“文档级–条文级–条款

级–内容块级–表格字段级”的逐层检索机制，能够将候选范围逐步收缩到可直接支撑答案的细粒度证

据单元。 
LightRAG 在本实验中的表现相对较弱，主要原因在于其图结构以实体和关系为核心，更适合表达概

念关联和主题关系，但难以稳定表示财政制度文档中的章节层级、条款边界、附件依附和表格字段。因

此，在需要精确定位制度依据的任务中，普通实体关系图容易召回语义相关但证据粒度不够精确的内容。 
总而言之，MDHSG-RAG 的优势不只是提高文本召回率，同时结构感知图索引、问题类型识别和受

控图扩展，实现了从文档到细粒度证据的逐层定位，为后续答案生成提供了更可靠的证据基础。 

3.6. 生成阶段结果分析 

生成阶段进一步考察不同方法在获得检索证据后能否生成正确、忠实且证据充分的答案。所有方法

均采用相同生成模型，以减少模型能力差异对结果的影响。实验结果如表 2 所示： 
 
Table 2. Performance comparison in the generation stage 
表 2. 生成阶段结果 

Approaches Answer Accuracy Faithfulness Evidence Coverage ROUGE-L 

Naive RAG 40.64 41.91 29.15 27.97 

BM25-RAG 32.34 37.87 24.89 28.41 

LightRAG 11.28 15.53 7.87 22.94 

KGP 35.11 59.57 34.36 30.91 

MDHSG-RAG 54.47 57.63 37.45 26.11 
 

MDHSG-RAG 的 Answer Accuracy 和 Evidence Coverage 分别达到 54.47%和 37.45%，均优于其他对

比方法。该结果表明，基于层级结构组织的证据链能够为大语言模型提供更完整的上下文支撑。相比仅

返回扁平文本块的 Naive RAG 和 BM25-RAG，MDHSG-RAG 保留了证据的文档来源、条文位置和内容

层级，有助于减少无依据推断，并提高答案对关键制度依据的覆盖程度。 
在 Faithfulness 指标上，KGP 取得 59.57%，略高于 MDHSG-RAG 的 57.63%。这说明 KGP 在部分样

本中生成结果较为保守，但其 Answer Accuracy 和 Evidence Coverage 低于 MDHSG-RAG，关键内容覆盖

仍存在不足。ROUGE-L 方面，KGP 和 BM25-RAG 得分较高，主要原因是其输出与参考答案具有更高的

词面重合度。由于财政制度问答允许同义转述，ROUGE-L 更适合作为辅助指标，答案准确率、忠实度和

证据覆盖率更能反映实际生成质量。 
LightRAG 的生成效果相对较弱，主要受到检索阶段严格证据召回不足的影响。其实体关系图能够提

供语义相关信息，但对条文边界、附件关系和表格字段等结构特征利用有限。总体来看，MDHSG-RAG
在保持较高忠实度的同时，取得了更优的答案准确率和证据覆盖率，说明结构感知图索引、分层检索和

证据约束生成能够提升财政制度问答的综合效果。 

4. 结论 

针对财政制度文档问答中证据分散、结构异构、细粒度依据难以定位以及生成结果可追溯性不足等

问题，本文提出了一种基于多文档异构结构图的检索增强生成方法(MDHSG-RAG)。该方法以制度文档的

原生结构为基础，通过结构识别、模板匹配和动态模板扩展，将不同类型的文件统一组织为层级图索引。

在检索阶段，根据问题类型选择相应模板，按照由粗到细的方式逐层缩小候选范围，并结合引用关系、
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附件依附关系和表格关联关系补充证据；在生成阶段，将多粒度证据组织为包含来源路径的结构化上下

文，以约束答案生成范围。实验结果表明，结构感知图索引与分层检索机制能够提升细粒度证据定位能

力，基于证据链的上下文组织方式有助于提高答案准确性和证据覆盖程度。 
当前方法仍存在一定的改进空间。其结构解析效果在一定程度上受到文档格式规范性的影响，对高

度非结构化文本的适应能力仍需进一步验证。同时，模板维护以及图索引构建与检索会带来一定的维护

和计算成本，在知识库规模持续扩大时，其运行效率仍有进一步优化的空间。 
后续研究将重点从两个方面展开：一是研究结构识别、模板归纳与增量更新方法，提高系统对非标

准格式文档及新增文档类型的自动适配能力，降低模板维护成本；二是通过增量索引、候选子图剪枝和

关系缓存等方式优化检索效率，并进一步完善长表格、多附件和跨文件规则的关联表示与证据充分性判

别机制，以提升复杂财政制度问答的准确性、稳定性与可追溯性。 
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