
第 58 卷第 1 期
2026 年 2 月

Vol. 58 No. 1
Feb.  2026

南京航空航天大学学报（自然科学版）
Journal of Nanjing University of Aeronautics & Astronautics （Natural Science Edition）

面向航空标准的大语言模型迭代检索增强生成方法

秦晓瑞 1， 何 柳 1， 安 然 1， 曾江辉 1， 刘姝妍 1， 王少枫 1， 田 宇 2

（1. 中国航空综合技术研究所标准数据技术研究部, 北京  100028； 2. 中国飞机强度研究所强度与结构完整性

全国重点实验室，西安  710065）

摘要： 航空标准数据具有结构复杂、语义严谨和跨文档引用频繁等特点，为实现高效、精准的知识获取与问答应

用带来挑战，本文提出一种面向航空标准的大语言模型（Large language models， LLMs）迭代检索增强生成

（Retrieval⁃augmented generation， RAG）方法，设计了基于结构路径感知的标准向量知识库构建与检索机制，结

合标准文档的章节结构与标题链条构建支持语境追溯的知识库，并提出基于关键词与语义融合的知识检索机

制。在此基础上，设计 LLM 驱动的自动迭代检索与生成机制，使模型能够自主判断是否需要发起子问题拆解与

深层意图识别，并结合多轮检索与动态调度策略，实现问题拆解、信息获取、自主判断与生成控制的一体化闭环，

提升对多知识点聚合型、语义递进型等复杂标准问答任务的生成质量与覆盖深度。实验基于 7 459 份航空标准

文档构建知识库，针对 500 条专家标注问答对，在 4 类涵盖不同参数规模、模型类型及中英文语言能力的主流开

源大语言模型上开展对比实验。结果表明，对于中大型参数规模的大模型，此方法在回答准确性、覆盖度和表达

质 量 等 指 标 上 均 显 著 优 于 传 统 方 法 。 在 大 模 型 DeepSeek⁃R1⁃70B 上 ，双 语 评 估 替 补（Bilingual evaluation 
understudy， BLEU）指标平均提升 27.97%，模拟主观评分提升 7.99%；在大模型 Qwen⁃2.5⁃32B 上，BLEU 指标平

均提升 54.67%，模拟主观评分提升 8.58%。本文所提方法不仅适用于航空标准场景，也可推广至适航规章、维

修手册等其他航空结构化文档场景，以及法律、医疗等对回答效果、可信度与可溯源性要求极高的领域，为相关

问答系统的构建提供通用的技术框架与实现路径。
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Abstract:Aviation standards are characterized by complex data structures， rigorous semantics， and frequent 
cross⁃document references， which pose significant challenges for achieving efficient and accurate knowledge 
acquisition and question⁃answering applications. In response， an iterative retrieval⁃augmented generation 
（RAG） method for aviation standards based on large language models （LLMs） is proposed. A 
structure⁃aware vectorized knowledge base construction and retrieval mechanism is designed， which leverages 
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the hierarchical structure and title chains of standard documents to support context⁃traceable knowledge 
representation. A hybrid retrieval strategy combining keyword matching and semantic similarity is further 
introduced. On this basis， an LLM⁃driven automatic iterative retrieval and generation mechanism is 
developed， enabling the model to autonomously determine whether sub-question decomposition and deep 
intent recognition are required. By integrating multi⁃turn retrieval with dynamic scheduling， the proposed 
framework forms a closed-loop process of problem decomposition， information acquisition， self-assessment， 
and content generation， effectively improving generation quality and semantic coverage for complex queries 
such as multi-point aggregation and semantic progression. Experiments are conducted on a knowledge base 
constructed from 7 459 aviation standard documents and a benchmark set of 500 expert-annotated question-

answer pairs， evaluated across four mainstream open-source LLMs with varying parameter scales， model 
types， and bilingual capabilities. The results indicate that， for models with medium or large scales， the 
proposed method significantly outperforms traditional retrieval⁃augmented generation approaches in answer 
accuracy， coverage， and expression quality. Specifically， on DeepSeek-R1-70B， the bilingual evaluation 
understudy（BLEU） score improved by 27.97% and the simulated human preference score increased by 
7.99%； on Qwen-2.5-32B， BLEU improved by 54.67% and the simulated score increased by 8.58%. The 
proposed method is applicable not only to aviation standards， but also to other structured document scenarios 
in the aviation field， including airworthiness regulations and maintenance manuals， as well as to domains such 
as law and healthcare that require high answer quality， reliability， and traceability. It offers a versatile 
technical framework and implementation approach for the construction of domain-specific question-answering 
systems.
Key words: large language model （LLM）； retrieval-augmented generation （RAG）； aviation standards； 

vectorized knowledge base； iterative mechanism

航空标准［1］是航空工业领域内设计、制造、维

修和管理过程的重要技术依据。随着航空工业数

字化和智能化转型的推进，以中华人民共和国国家

标准、国家军用标准、航空行业标准以及中国航空

工业集团公司标准等为代表的大量航空标准文档

持续发布与修订，形成了规模庞大、格式多样的数

据［2］。航空标准文档包含精确而严格的章节结构、

专业术语和规范要求，标准间还存在大量的跨文档

关联关系，给标准数据的知识获取与有效检索带来

了较大的挑战［3］。当前常见的航空标准知识获取

方法，如关键词匹配、简单语义检索［4］等难以满足

用户在复杂语义环境下的知识应用需求。同时，现

有检索系统大多停留在检索、展示和规则化问答的

阶段，难以支持用户通过自然语言实现高效柔性的

人机交互。

近年来，基于大语言模型（Large language mod⁃
els， LLMs）［5］的检索增强生成（Retrieval⁃augmented 
generation， RAG）方法［6］为解决知识密集型任务

提供了新思路。然而，现有的通用 RAG 框架大多

采用单轮检索与单步生成的模式，未考虑用户复杂

查询［7］的多步检索与精细拆解需求，难以实现针对

航空标准这种结构严谨、语义精细文档的知识

获取。

在航空标准问答场景中，用户查询常呈现出两

类复杂性特征（图 1）。一类为多知识点聚合型问

题，需定位来自不同条款的多个知识点，并进行逻

辑整合。例如“时码输入接口与数据实时采集接口

的设计要求分别是什么？”，应将其拆分为“时码输

入接口的设计要求是什么？”“数据实时采集接口的

设计要求是什么？”等子问题，并行检索后整合分

析。另一类为语义递进型问题，初步检索结果可能

仍无法满足回答要求，应自动生成补充性子问题继

续检索，实现更深入的答案生成。例如，用户询问

“电源系统在主电源故障时如何处理？”，初步检索

图 1 复杂用户查询问题示意

Fig.1 Illustration of complex user query problems
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结果可能提到“可自动切换至备用电源”，但进一步

应发现缺少“如何判定主电源故障？”等细节。若使

用传统 RAG 方法，只能获取表层答案，导致回答缺

乏深度与语义闭环。

此外，传统 RAG 方法在知识库构建方面亦存

在适配性不足的问题。通用知识库构建大多使用基

于固定窗口、语义或章节等切分方式，忽略了标准文

档所特有的严谨章节结构与语境组织方式，导致知

识片段在召回过程中上下文脱节、路径信息缺失。

为克服以上问题，本文提出一种面向航空标准

的大模型迭代检索增强生成方法，主要贡献如下：

（1）通过大模型驱动的主动问题拆解和迭代式知识

召回机制，实现了航空标准复杂问题的精准检索和

高质量语义推理生成；（2）设计了结构路径感知的

知识单元拆分机制，通过显式记录知识单元的章节

路径、标题链及上下文语义信息，提高了航空标准

知识单元的语义独立性与检索召回精度；（3）构建

了包含 7 459 份航空标准文档和 500 个专家标注问

题的数据集，开展多种开源大模型的对比实验，结

果表明本文方法在检索召回率、回答准确性等指标

上具有显著优势，验证了其在航空标准问答任务中

的实用性与优越性。

此外，本文所提方法具有良好的通用性，可推

广至适航规章、维修手册等航空结构化文档场景，

以及法律、医疗等知识高度结构化、对回答效果与

可溯源性要求较高的复杂问答任务中，为构建面向

垂直领域的大模型增强问答系统提供通用的方法

框架与实践路径。

1 相关工作

随着大模型在自然语言理解生成领域的突破，

面向结构化领域知识的问答系统逐步由基于关键

词检索、规则化回答的模式，演进为融合外部知识

调用与语言生成能力的 RAG范式［8］。典型实现包括

Facebook提出的原始 RAG 框架［6］、探索语言模型的

预训练阶段引入检索机制的检索增强语言模型

（Retrieval⁃augmented language model， REALM）［9］

以及采用多段融合输入提升生成质量的 Fusion⁃ 
in⁃Decoder［10］等。

然而，现有 RAG 方法多数采用静态单轮检索

策略，缺乏对用户复杂查询意图的精细理解与逐步

建模。为解决该问题，研究者逐步探索在 RAG 框

架中引入调度机制，实现复杂任务的分阶段处理与

多轮语义闭环。例如，Toolformer［11］通过无监督训

练方式，使语言模型能够判断是否需要插入接口调

用，从而动态触发工具使用；Self⁃RAG［12］提出引导

大模型自动评估是否需要检索，并对生成的响应进

行自我评估。

另一方面，航空标准文档通常具有条款清晰、

结构层级明确的特点，通用的滑窗切分、自然段落

切分或语义聚类等 RAG 知识库构建方法［13⁃15］难以

保留原有语境与结构线索。同时，现有通用语义检

索方法多基于 FAISS［6］等向量库构建索引，或使用

Elasticsearch［16］等检索引擎构建混合召回通道，但

在标准文档场景中仍存在显著局限。首先，标准条

款表述相近，若使用通用向量模型，易导致语义混

淆与条款错位；其次，用户查询常含结构性意图，现

有方法可能难以对齐上下文信息，影响大模型对检

索结果的理解与生成质量。

因此，构建具备结构路径感知能力的标准知识

库，且引入大模型驱动的迭代检索机制，是解决当

前标准问答系统精度不足、理解浅表等问题，并推

动垂直领域大模型［17⁃18］系统性建设的可行路径。

2 本文方法

本文提出了一种面向航空标准的大模型迭代

检索增强生成方法。该方法包括以下两个关键模

块：（1）在知识建模阶段，提出结构路径感知的知识

单元划分与建模机制，结合标准文档的章节结构与

标题链构建支持语境追溯的知识库，并构建基于关

键词与语义融合的知识检索机制；（2）在问题理解

阶段，利用大语言模型，实现“提出子问题⁃执行检

索⁃筛选信息⁃自主判断是否继续”的动态调度与闭

环迭代机制，有效保障复杂查询中信息覆盖度与回

答精度。

2. 1　基于结构路径感知的标准向量知识库构建与

检索机制

航空标准文档具有高度结构化与专业化的文

本特征，其内容通常按“章⁃节⁃条⁃项”等层级进行组

织，形成严格的编号体系及标题链条。现有大多数

通用文本处理方法主要基于自然段落、固定长度窗

口和内容关联性进行内容切分，忽略了文档内部的

层级语义与结构路径信息，导致切分结果在后续检

索与问答任务中存在语义割裂、结构缺失等问题。

为此，本文方法提出一种结构路径感知的知识单元

拆分机制，面向航空标准文档构建支持上下文追

溯、路径聚合和语义还原的结构化知识块。通过对

标准的章节路径、标题链及父级语义等信息进行显

式建模，为大模型问答提供高质量知识支撑，此机

制总体架构如图 2 所示。
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2. 1. 1　多格式标准文档解析与拆分机制

航空标准作为规范化管理的重要载体，其文档

来源长期存在格式异构、结构复杂等问题［3］。不同

单位、历史版本及发布渠道形成了多种存储形态的

标准文档。首先构建一套多格式标准文档解析机

制，作为后续章节识别与知识单元构建的输入基

础。对于 PDF 与 Word 等主流文档格式，基于段落

缩进、标题模板匹配、字体样式和页面坐标等特征

提取文本，恢复逻辑结构；对于 HTML、XML 类文

档，通过解析器提取嵌套标签及路径，保留结构信

息；对于扫描型文件，引入基于深度学习的光学字

符识别（Optical character recognition， OCR）模型

进行文字还原［19］，并采用段落合并、换行归一手段

恢复语义结构。完成文档解析后，获得一系列带编

号与标题的章节候选单元，作为解析与章节拆分的

结果。每个章节将作为后续章节路径树的 1 个节

点，并作为大模型检索的知识库中 1 个知识块

单元。

2. 1. 2　章节路径组织与标题链构建机制

为了实现结构化知识的语义定位、路径导航与

上下文建模，提出标题链构建与章节路径组织机

制，将每个解析拆分后的章节嵌入到标准文档的结

构体系中，形成结构连续、语义可还原的知识单元

体系。标准文档中的编号体系通常体现出明确层

级关系，其结构路径编号形式如“3”“3.2”“3.2.1”
“3.2.1.4”，天然构成 1 棵文档章节路径树［20］。此层

级结构反映了不同章节之间的语义关联。编号路

径中的上层条目往往包含对下层内容的定义、背景

或前提信息，在后续检索或生成任务中具有重要的

语境参考价值。

章节路径组织通过章节路径树的构建实现。

对于标准文档 D，将所有具备结构编号的章节组织

为 1 棵有序的章节路径树 TD。该路径树中的每个

节点表示 1 个结构编号单元，每条边表示编号间的

层级从属关系。设文档 D 中结构编号集合为 N D =
s1， s2，…，sn，每个结构编号 si 表示为 1 个由若干正

整数组成的编号序列

si = ( l1，l2，…，lk ) （1）
式中：k 为结构的层级深度，lj 表示该编号在第 j 层

的位置编号。该定义的设计用于构建章节层级的

形式化表示，便于在后续路径树建模与层级追踪中

实现结构映射。例如，“3.2.1.4”这一章节编号序列

应 为 ( 3，2，1，4 )。 路 径 树 的 构 建 过 程 如 算 法 1
所示。

算法 1 标准文档章节路径树构建算法

输 入 ：所 有 结 构 编 号 组 成 的 集 合 N D =
s1， s2，…，sn，其中 si 为层级编号序列，如 ( 3，2，1，4 )

输出：构建完成的章节路径树 TD

（1） 初始化根节点 root，令路径树 TD ← { root }
（2） for i = 1 to n do
（3）  取结构编号 si = ( l1，l2，…，lk )
（4）  当前节点指针 curr ← root
（5）  for j = 1 to k do
（6）    prefix ← ( l1，l2，…，lj )
（7）   if prefix 不在 curr的子节点中 then
（8）    创建节点 node( prefix )，并将其加入 curr

的子节点集合

（9）   end if
（10）   curr ← node( prefix )
（11）  end for
（12） end for
（13） 返回路径树 TD

（14） 结束

算法 1 基于层次化树结构构建原理设计，定义

章节路径树 TD 以形式化表示章节间的隶属关系。

通过逐层解析编号序列 s i，实现章节结构的层级还

原与路径索引构建。在算法 1 中，对于每一个编号

si，第（3）行 将 其 解 析 为 层 级 编 号 序 列 形 式

( l1，l2，…，lk )。第 5~11 行为该章节编号的每一级

前缀路径构建树结构节点。第 6 行生成当前层级

编号的路径前缀 ( l1，l2，…，lj )。第 7~8 行判断当前

路径是否已在树结构中出现，若不存在则自动补全

图 2 基于结构路径感知的标准向量知识库构建与检索机制架构图

Fig.2 Architecture of the structure⁃path⁃aware vector knowledge base construction and retrieval mechanism
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路径缺失的层级。最终，第 13 行输出路径树 TD，

作为后续标题链生成、知识单元组织与检索的基础

结构。

在 TD 构建完成后，进一步引入标题链机制，记

录每个节点在文档中的语义定位路径，为大模型提

供结构上下文提示词、路径回溯能力。设 si =
( l1，l2，…，lk )为某结构编号路径，其对应路径树中

存在编号节点链 ( n1，n2，…，nk )，其中 nj 为层级 j 的
路径编号，绑定有对应标题 tj。则该结构单元的标

题链可表示为

pi = ( t1，t2，…，tk ) （2）
该定义基于章节路径树的层次结构设计，以章

节标题的逐级连接形式刻画文档内容的语义定位

路径，从而在结构层面实现章节间的语义追溯与上

下文约束。例如，当模型需要定位“6.2.2.1”章节内

容时，si = ( 6，2，2，1 )，路径树中对应编号节点链为

( 6，6.2，6.2.2，6.2.2.1 )。 假 设 章 节 编 号“6”“6.2”
“6.2.2”“6.2.2.1”分别对应的章节标题为“流程活

动”“基于模型的需求定义”“基于模型的系统需求

定义”以及“输入”，则“6.2.2.1”章节的标题链可表

示为：pi=（流程活动，基于模型的需求定义，基于

模型的系统需求定义，输入）。

同时，在路径树构建过程，以章节标题为牵引，

设置节点内容绑定机制。对于每一个标准章节编

号 si，在其插入路径树 TD 的同时，将其对应的章节

标题 ti、标题链 pi、正文内容 ci、此章节起始页码 gi、

此章节结束页码 ei、来源标准号 hi 以及来源标准名

称 mi 作为字段附加绑定至该编号节点，即完成如

下结构

Node ( si ) = ( si，ti，pi，ci，gi，ei，hi，mi ) （3）
该结构用于对文档章节的多源信息进行统一

封装，以实现结构化节点的语义可追溯、内容可定

位与元信息可关联。通过该定义，可在路径树节点

层面建立从编号到语义内容的多维映射，为后续的

向量化表达与知识检索提供数据基础。各字段将

在大模型召回阶段按照预定义的提示词格式进行

拼接，用于构造结构化的上下文输入，确保模型在

理解与生成过程中具备清晰的语义路径与来源

标注。

2. 1. 3　标准向量知识库构建机制

使用 2.1.2 节所述机制形成标准文本知识库

后，本文方法进一步对标准文本知识库中的各知识

单元进行语义向量化处理，并构建标准向量知识

库，以支撑后续的大模型迭代式语义检索机制。基

础 向 量 模 型 选 用 北 京 智 源 通 用 语 义 向 量 模 型

（BAAI general embedding， BGE）［15］。

为提升模型在航空领域语境下的语义对齐能

力与专业表达适应性，本文基于 bge⁃large⁃zh⁃v1.5
模型开展领域化微调。微调数据由人工标注获得，

数据来源于航空科研报告与标准文档，标注遵循

“短问题⁃长文本参考知识片段”配对原则，即从语

义完整的章节中，设计可由该章节完整回答的自然

语言问题。主要目的是明确刻画用户查询意图与

文本内容之间的语义关联关系，以此提升向量模型

在标准问答任务中的适应性与准确性。共形成约

9 000 对样本，经复核以确保标注一致性与语义准

确性。

为增强模型的判别能力，训练前对原始样本进

行困难负样本挖掘，采样范围设定为［2，200］，以

生成语义相近的负例；随后采用对比学习目标函数

进行模型优化，学习率设为 1×10⁻⁵，训练轮数为

5，批次大小为 2，查询与段落最大长度分别为 128
和 512，训练组大小为 11。训练后，利用模型融合

方法，将基础模型与微调模型按权重 0.5∶0.5 进行

参数融合，以兼顾通用语义能力与航空领域语义表

达能力。

在构建标准向量知识库时，将标准文本知识库

中每个知识单元的标题链与正文内容拼接为统一

语义输入，通过微调后的向量模型生成定长语义向

量，并将编码结果与其对应的所有元信息（包括编

号、标题、标题链、正文内容、起始页码、结束页码、

来源标准号和来源标准名称）共同存储于标准向量

知识库中。标准向量知识库基于开源搜索引擎软

件 Elasticsearch 构建，支撑语义相关性驱动下的大

规模快速召回。

2. 1. 4　基于 Elasticsearch 的关键词与语义融合检

索机制

为增强标准向量知识库对复杂查询任务的响

应能力，本文方法在构建完成的知识库基础上，设

计了一套融合关键词检索与语义检索的多通道召

回机制。该机制基于 Elasticsearch［16］搜索引擎框

架，联合利用文本倒排索引与语义向量检索能力，

实现了对标准知识中关键信息的全面、精准召回。

在文本索引方面，针对知识单元的标题、标题

链、来源标准号、来源标准名称与正文内容等字段

建立多级索引通道。对于各文本字段，采用基于分

词的关键词索引方法。在语义检索方面，引入高维

向量检索机制。用户输入的问题首先被微调后的

BGE 模型编码为查询向量，与知识库中所有向量

计算语义相似度。为提升综合排序质量，融合向量

相似度得分与文本字段匹配得分，构建加权打分函

数，设计为
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scorefinal =
1+ cos( q，d )

2 + λ∙sigmoid( scoreword，a，b )

（4）
该函数由语义相似度部分、关键词匹配两部分

组成，λ 为关键词部分的权重。其中，排序函数整

体为本文设计，用于适配航空标准文本中语义一致

性与关键词精确匹配并存的检索需求。语义相似

度部分采用余弦相似度［16］进行建模，并归一化至

区间［0，1］，其中 q表示查询问题的语义向量，d表

示知识单元的语义向量，其定义如下

cos ( q，d )= q∙d
 q ∙ d

（5）

关键词匹配部分引入参数化 sigmoid 函数［14］

对其得分进行平滑压缩，具体表达式为

sigmoid( scoreword，a，b )= 1
1 + e-a ( scoreword - b )

（6）

式中：参数 a 控制函数斜率，b 控制激活拐点位置，

scoreword 表示基于关键词索引机制所获得的文本相

关性得分，由知识单元中多个结构化字段（如标题、

正文、标准号等）在倒排检索中累积计算得到

scoreword = ∑
i = 1

n

βi ∙BM25( q，di ) （7）

式 中 ：BM25( q，di ) 为 最 佳 匹 配 25 算 法（Best 
matching 25， BM25）［21］在第 i个文本字段内容 di 上

对查询 q的匹配得分，βi 表示各字段的权重系数。

本文方法采用 a = 5，b = 4，λ = 1.5 的配置，在多个

检索任务中表现出较强的排序稳定性与召回质量。

2. 2　大模型驱动的自动迭代检索与生成机制

在复杂的航空标准问答任务中，用户问题往往

具有复合性与层次性，可能同时涉及多个标准或条

款的知识点，也可能需要依赖初步回答进一步挖

掘。为此，本文方法构建了大模型驱动的自动迭代

检索与生成机制，依托大模型的理解能力开展子问

题拆解与深层意图识别，结合多轮检索与动态调度

策略，形成自动迭代式［22］问答流程，提升系统在复

杂任务中的语义覆盖、逻辑一致性与生成质量。总

体架构如图 3 所示。虚线表示大模型语义调用

过程。

2. 2. 1　基于语义理解的子问题拆解机制

在面对涉及多个知识点或逻辑层级较深的航

空标准问题时，传统 RAG 方法难以精准对齐所有

潜在意图，容易出现知识覆盖不全或答案逻辑较浅

等问题。为此，本文方法设计了一种基于提示工程

的大模型子问题拆解机制，通过提示指令引导大模

型自动将原始复杂问题拆解为结构清晰、语义聚焦

的若干子问题。

该机制采用少量示例驱动的提示模板，引导大

模型将原始查询拆分为最多 3 个子问题，以标准化

的列表结构返回。提示内容中提供明确的拆解目

标、输出格式要求以及典型航空标准问题的示例输

入与拆分结果。对于语义结构简单、不需要进一步

分解的问题，支持保留原始问题作为唯一子问题，

保障通用性与鲁棒性。生成结果在结构上表现为

具有独立表达能力的子问题序列，每个子问题均可

单独触发检索流程，并具备原始查询的上下文语义

与限定条件。

2. 2. 2　多轮语义检索与相关性筛选机制

完成子问题拆解后，本文方法针对每一个子问

题分别自动执行语义检索流程。对于每个子问题，

调用 2.1.4 节所述基于 Elasticsearch 的关键词与语

义融合检索接口，从标准向量知识库中筛选，形成

候选列表。随后，引入基于大模型的相关性判别机

图 3 大语言模型驱动的自动迭代检索与生成机制架构图

Fig.3 Architecture of the LLM⁃driven automatic iterative retrieval and generation mechanism
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制，对每条候选知识单元进行逐一判断，以决定是

否保留用于后续辅助大模型生成结果。设用户查

询为 x，候选单元为 zk，则是否保留该段落由语言

模型判别函数 L给出

δk = L ( x，zk ) （8）
式中：δk ∈ { 0，1} 表示知识单元 zk 是否被判定为与

问题 x 存在直接知识支撑关系。仅当 δk = 1 时，该

知识单元才会被纳入最终用于生成的知识单元集

合。该判别函数为本文提出的自定义二分类策略，

使用大模型的理解能力实现动态判别。若 Z 表示

候选知识单元集合，则最终使用的知识单元集合 Z '
表示为

Z '= { zk|δk = 1，zk ∈ Z } （9）
Z '表示通过本文判别机制筛选后的有效知识

集合，其构成了后续生成阶段的核心输入。该判别

过程采用严格控制策略，避免无效冗余段落对生成

环节产生干扰。判别标准不仅考虑知识单元与问

题之间的语义关联性，还关注是否包含支撑问题回

答的高价值内容。

2. 2. 3　大模型自主驱动的检索轮次控制与动态

调度机制

本文方法首先通过 2.2.1 节中的大模型提示引

导机制，将原始复杂问题拆解为结构清晰、语义聚

焦的子问题序列；随后在 2.2.2 节中，依次对每个子

问题执行语义检索，并利用大模型判断候选段落的

实际支撑性。然而，首轮检索结果往往无法完全覆

盖用户查询所需的全部知识点，尤其在面对涉及多

跳逻辑或语义隐含关系的问题时，仅依靠初轮子问

题生成与静态检索可能导致答案不完整。为此，进

一步提出大模型自主反思机制，每轮检索结束后综

合分析当前获取的信息，判断是否仍存在内容空缺

或逻辑跳跃，动态生成新的补充性子问题，驱动系

统进入下一轮检索，这也是本文方法提出“迭代”检

索增强生成的内涵所在。

假设已完成第 t 轮次迭代，判断是否进入第

t + 1 轮次。完成第 t 轮的所有子问题检索与筛选

后 ，将 原 始 问 题 x、已 处 理 的 子 问 题 序 列

{ x 1，x2，…，xm } 以及第 t 轮保留知识单元集合 Z '( t )

输入至大模型中，触发反思式判断过程。大模型分

析已获信息与问题意图之间的语义差距，若认为当

前信息存在缺口，自动给出新的补充性子问题集

合，作为下一轮检索的输入；否则迭代终止，进入大

模型回答阶段。该判定过程可形式化为

X ( t + 1 ) = Ψ ( x，{ x 1，x2，…，xm }，Z '( t ) ) （10）
式中：X ( t + 1 ) 表示由大模型生成的第 t + 1 轮新子问

题集合；Ψ ( ∙ )为本文设计并定义的大模型反思函

数。若 X ( t + 1 ) ≠ ∅，则进入下一轮迭代的子问题处

理流程；若 X ( t + 1 ) = ∅，或达到设定的最大轮次数

即 t = Tmax，则终止迭代，进入答案生成阶段。为避

免过度搜索与语义漂移，在提示词设计中约束新的

子问题生成范围必须服务于原始问题。同时，通过

限制每轮新增子问题数量与总轮次数，实现对迭代

路径的精细控制。

2. 2. 4　基于多轮检索的答案生成机制

当大模型判断自主迭代终止时，进入答案生成

阶段，对保留的所有高相关知识片段进行聚合分

析，结合原始查询，生成回答结果。将原始查询、拆

解后的子问题序列以及所有经过筛选保留的参考

知识单元共同注入大模型，作为其构建答案的输入

语境。假设最终迭代 n 轮次，整个答案生成流程可

表示为对原始查询 x、子问题序列 { x 1，x2，…，xn }与
对应参考片段集合 Z '( n ) 的融合处理，有

Answer = Generate ( x，{ x 1，x2，…，xn }，Z '( n ) ) （11）
式中：Answer 为输出的答案文本，Generate ( ∙ )为本

文设计的基于提示工程与语义约束融合的生成函

数，用于综合原问题、各轮子问题及其对应知识片

段，在保证逻辑一致性与语义完整性的前提下生成

回答。

3 实验与分析

3. 1　实验设置

为系统验证本文所提方法的有效性与适应性，

设计并开展一系列基准对比实验，旨在量化分析本

文方法在提升答案准确性、知识召回能力与语义生

成质量方面的综合表现。

3. 1. 1　数据集与知识库构建

选取 7 459 份航空标准文档，包含 4 552 份中

国航空工业集团公司标准 Q/AVIC、2 907 份航空

行业标准 HB，具有典型的结构复杂与语境严谨特

征。数据集规模情况如表 1 所示。采用 2.1 节所述

机制构建基于结构路径感知的标准向量知识库，共

形成 390 061 个标准知识单元，覆盖全部 7 459 份文

档。为对比验证本文方法所提知识库构建机制的

有效性，同时构建基于固定窗口切分的对照组，以

500 个字符为窗口进行滑动切分，不考虑文档结构

与语境划分，形成 178 432 个知识单元，并采用相

同的向量模型进行编码。

在问答数据集方面，本文构建了一个由航空标

准领域专家标注的数据集，共包含 500 个真实问题

及其参考答案。所有问题均来源于上述 7 459 份航

空标准文档，确保每个问题在知识库中都存在明确

的答案依据，用于评估系统对真实标准知识的召回
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与应用能力。不同于开放式问答任务，本研究强调

“参考知识支撑回答”的场景，要求生成答案时充分

依赖已知标准片段，而非凭空发挥。每条样本均由

专家标注其参考答案所依据的具体知识段落列表，

作为检索覆盖率的评估依据。数据集主要包含 3
类问题：单一来源问题，仅需引用一个标准条款可

回答；多来源型问题，涉及跨章节或文档的知识聚

合；深度型问题，初步检索结果不足以回答问题，需

要分多轮逐步深入补充信息。

3. 1. 2　实验对比方法设置

本文方法的核心创新主要体现在 2 个模块：模

块 1 为基于结构路径感知的标准向量知识库构建

与检索机制，有效提升了标准知识的语义表达质量

与结构可追溯性；模块 2 为大模型驱动的自动迭代

检索与生成机制，增强了复杂问答任务中的知识覆

盖能力与语义生成质量。为系统评估该方法的整

体性能及上述 2 个关键模块的贡献，本文设计了 5
组对比实验，如表 2 所示。

方法 1（本文方法完整方案）：同时使用基于结

构路径感知的标准向量知识库（模块 1）和大模型

驱动的自动子问题拆解与多轮迭代检索生成机制

（模块 2），为本文提出的完整的方法路径。

方法 2（替换模块 2）：保留使用基于结构路径

感知的标准向量知识库（模块 1），模块 2 替换为传

统 RAG 方法，即直接以原始问题进行一次性语义

检索并辅助大模型生成答案，用于验证模块 2 的

贡献。

方法 3（替换模块 1）：保留使用大模型驱动的

自动子问题拆解与多轮迭代检索生成机制（模块

2），模块 1 替换为基于固定窗口切分的对照组，用

于验证模块 1 的贡献。

方法 4（同时替换模块 1 与模块 2）：同时替换

使用基于固定窗口切分的对照组和传统 RAG 方

法。此方法将本文方法完整方案中的模块 1、模块

2 皆替换为传统方法，用于验证模块 1、模块 2 的整

体贡献。

方法 5（无检索对照组）：不使用任何知识库与

召回机制，直接将问题输入大模型生成答案，完全

依赖模型本身的知识完成问答，作为基础对照组。

3. 1. 3　模型配置与评估指标

为系统评估本文方法在不同大语言模型上的

适配效果与稳定性表现，本文选取 4 种主流大语言

模 型 作 为 问 答 生 成 引 擎 ，具 体 包 括 ：

DeepSeek⁃R1⁃70B［23］ 、Qwen⁃2.5⁃32B（ 通 义 千

问 ）［24］ 、GLM⁃4⁃9B（ 智 谱 GLM）［25］ 以 及 LLa⁃
MA⁃2⁃7B［26］。所选模型覆盖从 7B 至 70B 的典型参

数规模，既包含在中文理解与生成方面表现优异的

国产模型，也包括通用性能强的国际模型，验证此

方法在不同模型能力边界下的适应性。

上述模型均在本地服务器环境中部署运行，采

用统一的输入格式、提示模板与生成配置。由于

LLaMA⁃2⁃7B 对中文任务的原生适配能力存在差

异，在其实验中额外添加了“请使用中文回答以下

问题”等指令性提示。其余模型均使用完全一致的

提示结构与问题输入形式。此外，考虑到航空标准

领域的问答任务通常要求回答内容精准、简洁且不

发散，避免生成与问题无关的冗余描述，提示模板

中进一步加入了“请简明回答，不要过度延展内容”

等约束性指令，以引导模型输出更符合领域专家的

实际回答习惯与业务需求。

在评估体系方面，本文结合自动化评估指标与

模拟主观评分指标，从多个维度对生成结果进行全

面分析。自动化指标方面，选取如下 3 类主流生成

质量指标：BLEU［27］，用于衡量词级 n⁃gram 匹配精

度，本文采用 BLEU⁃1 与 BLEU⁃2；面向召回的自

动 摘 要 评 价 指 标（Recall⁃oriented understudy for 
gisting evaluation， ROUGE）［28］，衡量生成文本与

参 考 答 案 之 间 的 重 叠 程 度 ，选 取 ROUGE⁃1⁃F、

ROUGE⁃2⁃F 和 ROUGE⁃L⁃F 作为主评估指标；基

于 BERT 的语义相似度指标 BERTScore［29］，用于

表 1 数据集规模统计

Table 1 Statistics of dataset scale

标准类型

航空行业标准 HB
中国航空工业集团公司标准 Q/AVIC

总计

标准
数量

2 907
4 552
7 459

标注问题
数量

265
235
500

表 2 实验对比方法设置

Table 2 Experimental settings of comparative methods

方法

1
2
3
4
5

知识库类型

路径感知向量知识库

路径感知向量知识库

滑窗对照知识库

滑窗对照知识库

无

检索方式

自动迭代检索机制

传统 RAG
自动迭代检索机制

传统 RAG
无

模块 1
√
√

模块 2
√

√

方法说明

完整方案

验证模块 2 的贡献

验证模块 1 的贡献

验证模块 1、2 的整体贡献

基础对照组
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计算生成结果与参考答案在深层语义表示上的相

似度，采用 BERTScore⁃F 值进行展示。

主观评分方面，采用通用大模型 GPT⁃4o［30］构

建结构化模拟评分机制，对模型生成答案从 5 个维

度进行 10 分制评价，包括准确性、覆盖度、条理性、

表达质量和专业性，并取平均值作为主观评分得

分。评分过程基于统一设计的提示词模板执行，以

确保评分的可复现性与一致性。

3. 2　实验结果与分析

3. 2. 1　对比实验结果

为全面评估本文方法的整体性能与各模块贡

献，本文在 4 种主流大语言模型上分别进行了 5 组

对比实验。实验结果如表 3~6 所示，每个评分指

标下表现最优的结果已用加粗体标注。

同时，为全面评估不同大模型在各方法下的

表现，进一步在 5 种实验方法上，对 4 种大模型在

各项评估指标上进行了横向对比分析，结果如图 4
所示。

综合分析结果如下：

（1）本文方法整体优势显著，完整方案在多数

模 型 中 表 现 最 优 。 在 DeepSeek⁃R1⁃70B 与

Qwen⁃2.5⁃32B 上，方法 1 在所有指标上均取得最优

成绩，显著优于其他对照方法。例如，相较于传统

方法（方法 4），DeepSeek⁃R1⁃70B 使用本文方法后

BLEU 平均提升 27.97%，主观评分提升 7.99%；

Qwen⁃2.5⁃32B 使用后 BLEU 平均提升 54.67%，主

表 3 DeepSeek‑R1‑70B实验结果

Table 3 Experimental results of DeepSeek‑R1‑70B

方法

1（本文方法）

2（替换模块 2）
3（替换模块 1）

4（替换模块 1、2）
5（无检索对照组）

BLEU⁃1
0.378 4

0.335 2
0.331 6
0.304 8
0.201 4

BLEU⁃2
0.290 1

0.247 9
0.238 9
0.220 1
0.127 3

ROUGE⁃1⁃F
0.492 0

0.452 8
0.403 7
0.400 7
0.240 7

ROUGE⁃2⁃F
0.257 9

0.210 2
0.179 4
0.174 0
0.060 3

ROUGE⁃L⁃F
0.379 5

0.321 0
0.299 9
0.286 2
0.170 6

BERTScore⁃F
0.768 4

0.754 4
0.734 2
0.735 2
0.679 4

主观评分

8.51

8.16
7.50
7.88
6.66

表 4 Qwen‑2.5‑32B实验结果

Table 4 Experimental results of Qwen‑2. 5‑32B

方法

1（本文方法）

2（替换模块 2）
3（替换模块 1）

4（替换模块 1、2）
5（无检索对照组）

BLEU⁃1
0.426 2

0.359 4
0.375 5
0.288 5
0.205 2

BLEU⁃2
0.339 9

0.273 5
0.291 0
0.210 3
0.127 4

ROUGE⁃1⁃F
0.587 8

0.490 1
0.509 8
0.394 2
0.262 9

ROUGE⁃2⁃F
0.347 5

0.243 5
0.283 3
0.169 4
0.067 8

ROUGE⁃L⁃F
0.469 5

0.344 4
0.387 5
0.263 9
0.170 1

BERTScore⁃F
0.800 3

0.768 2
0.768 5
0.732 6
0.685 7

主观评分

8.47

8.23
7.50
7.80
6.66

表 5 GLM‑4‑9B实验结果

Table 5 Experimental results of GLM‑4‑9B

方法

1（本文方法）

2（替换模块 2）
3（替换模块 1）

4（替换模块 1、2）
5（无检索对照组）

BLEU⁃1
0.358 6
0.423 1

0.320 7
0.353 8
0.196 0

BLEU⁃2
0.284 3
0.327 2

0.247 4
0.259 6
0.111 7

ROUGE⁃1⁃F
0.542 7

0.540 2
0.459 4
0.441 0
0.231 8

ROUGE⁃2⁃F
0.323 0

0.291 4
0.246 4
0.212 1
0.054 7

ROUGE⁃L⁃F
0.427 3

0.409 6
0.348 5
0.323 7
0.153 0

BERTScore⁃F
0.772 0
0.783 3

0.737 8
0.742 0
0.666 2

主观评分

7.95
8.22

7.08
7.82
6.77

表 6 LLaMA‑2‑7B实验结果

Table 6 Experimental results of LLaMA‑2‑7B

方法

1（本文方法）

2（替换模块 2）
3（替换模块 1）

4（替换模块 1、2）
5（无检索对照组）

BLEU⁃1
0.084 5
0.181 4

0.084 0
0.115 1
0.078 8

BLEU⁃2
0.034 7
0.119 0

0.036 3
0.064 0
0.038 6

ROUGE⁃1⁃F
0.050 5
0.254 2

0.051 2
0.146 2
0.082 0

ROUGE⁃2⁃F
0.015 7
0.112 3

0.013 6
0.048 1
0.020 8

ROUGE⁃L⁃F
0.036 1
0.161 9

0.036 7
0.088 8
0.049 2

BERTScore⁃F
0.514 5
0.627 4

0.515 9
0.576 9
0.537 8

主观评分

4.43
6.66

4.29
5.50
4.99
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观评分提升 8.58%；GLM⁃4⁃9B 使用后 BLEU 平均

提升 5.43%。这表明在具备强大语义理解与推理

能力的大模型支撑下，本文方法能够显著提升复杂

问答的质量与准确性。

（2） 模块 1 更具通用性，模块 2 依赖模型能力。

在多个模型中，方法 2 效果优于方法 3。特别是在

参数量较小的模型（GLM⁃4⁃9B 与 LLaMA⁃2⁃7B）
上，这一趋势更为显著。这可能显示出，模块 1 提

供的路径感知向量知识库构建方法具备较强的迁

移性与稳定性，而模块 2 自动迭代检索机制的效果

发挥则更加依赖大模型本身的能力边界，适用于高

能力模型精细任务调优。

（3） 小模型虽不适合本文方法的复杂生成路

径，但仍可采用模块 1 提升效果。在 GLM⁃4⁃9B 的

实验中，本文方法并未取得绝对最优，这一点在非

中文原生模型 LLaMA⁃2⁃7B 上表现更加明显。这

表明对于小规模模型而言，本文方法中的拆解与迭

代机制可能带来额外推理负担，增加生成逻辑复杂

度，削弱回答的条理性与准确性。因此，本文方法

可能更适用具备中大型参数规模的大模型，在资源

受限的场景下，应对其完整流程的适用性予以评估

与适度裁剪。尽管如此，方法 2 在各类模型中始终

展现出稳定显著的性能提升作用，即便在小模型配

置下，保留模块 1 的方案仍优于完全使用传统方法

的基线，这进一步印证了本文方法提出的高质量结

构化知识库构建方法对于语言模型问答能力的普

遍增益，具有良好的通用性与迁移能力。

（4） 无检索对照组（方法 5）表现始终最差。这

一结果说明标准问答任务对知识支撑的刚性需求，

大模型自身知识不足以覆盖行业语料，检索增强生

成机制是复杂问答系统构建的保障。

（5） Qwen⁃2.5⁃32B 在此场景中总体表现优于

DeepSeek⁃R1⁃70B，可能对本文方法思路具有更高

适配性。尽管 DeepSeek⁃R1⁃70B 参数量更大，但

Qwen⁃2.5⁃32B 在方法 1、方法 2、方法 3 等多个任务

设置中表现接近甚至更优，表明模型参数与本文方

法适配性之间存在非线性关系。Qwen⁃2.5⁃32B 擅

长中文结构问答，具备“命中参考⁃快速重述”的风

格；而 DeepSeek⁃R1⁃70B 虽具有更大规模与英文场

景泛化能力，但在处理高结构性中文任务时仍存在

轻微语义漂移与输出波动，易出现答非所问或偏离

参考的现象，在此评分机制下可能不占优势。

（6） GLM⁃4⁃9B 在方法 4、方法 2 上表现突出，

某 些 指 标 甚 至 优 于 参 数 量 更 大 的

DeepSeek⁃R1⁃70B 和 Qwen⁃2.5⁃32B，这 可 能 表 示

GLM⁃4⁃9B 风格偏向于强依赖知识注入，更注重参

考所提供的材料，在本文设置的问答数据集与评测

方法上具有一定优势。

3. 2. 2　案例分析

为直观验证本文方法在复杂问答任务中的表

现，进行典型案例分析。选取两个案例，分别代表

多知识点聚合型问题与语义递进型问题。基于

Qwen⁃2.5⁃32B 模型，保持 3.1.2 节设计的 5 种实验

设置，生成对比结果，分析不同实验设置对模型回

答完整性、条款可追溯性及语义连贯性的影响。

（1）多知识点聚合型问答案例。选择问题为

“时码输入接口与数据实时采集接口的设计要求分

别是什么？”。对比实验结果如表 7 所示。

（2）语义递进型问答案例。选择问题为“电源

系统在主电源故障时如何处理？”。对比实验结果

如表 8 所示。

图 4 不同方法下大语言模型性能综合对比图

Fig.4 Comprehensive performance comparison of LLMs under different methods
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表 7 多知识点聚合型问答案例分析

Table 7 Case analysis of multi‑knowledge‑point aggregated question answering

实验方法

方法 1
（本文方法）

方法 2
（替换模块 2）

方法 3
（替换模块 1）

方法 4
（替换模块 1、2）

方法 5
（无检索对照组）

模型生成结果

根据 Q_AVIC XXXXX⁃XXXX 第 8.3.3 和 8.3.4 节，时码输入接口的设计要求是
为 光 纤 通 道（Fibre channel， FC）数 据 提 供 时 间 戳 ，可 选 择 遵 循 XXXX⁃X 或
XXXX⁃XXXX 标准。数据实时采集接口的设计要求是考虑接口带宽和实时性要
求，可采用千兆以太网接口

针对您的提问，《XXXXX》标准中提供了关于“数据实时采集接口”的相关设计要
求，指出其设计应考虑接口带宽和实时性需求，并建议可采用千兆以太网接口。
然而，在提供的信息范围内并无明确针对“时码输入接口”具体的设计要求的直
接描述。如需了解时码输入接口的具体标准细节，可能需要参考其他相关的航
空标准化文件或补充相关信息

时码输入接口应遵循 XXXX⁃X 或 XXXX⁃XXXX 标准，为 FC 数据提供时间戳。
数据实时采集接口设计应考虑接口带宽和实时性要求，可采用千兆以太网接口。

根据《XXXXX》，关于时码输入接口，它应为 FC 数据提供时间戳，并可选择遵循
XXXX⁃X 或 XXXX⁃XXXX 标准。对于数据实时采集的具体接口设计要求没有
直接提及，但可以推测，在设计中需要确保该接口具备能够接收和处理实时数据
流的能力，具体实现细节可能需参考相关的技术文档或进一步咨询标准制定者
来明确

时码输入接口主要设计要求是确保时间信号的精确传递，通常需要支持国际标
准的时间格式和协议，并保证低延迟和高精度；而数据实时采集接口则着重于高
效准确地收集各种传感器或系统产生的数据流，其设计需考虑高速传输、数据完
整性和同步性等方面的标准。两者都必须满足相关行业的安全与性能标准

特征说明

同 时 召 回 多 条 知
识，信息完整，条
理清晰，且信息可
追溯

无 迭 代 机 制 导 致
召 回 范 围 不 足 。
仅 覆 盖 局 部 知 识
点

缺 乏 结 构 路 径 支
撑，可追溯性有限

信 息 零 散 ，逻 辑
弱 。 含 推 测 性 描
述

缺 乏 领 域 知 识 支
撑 。 属 于 通 用 性
描述

表 8 语义递进型问答案例分析

Table 8 Case analysis of semantic‑progressive question answering

实验方法

方法 1
（本文方法）

方法 2
（替换模块 2）

方法 3
（替换模块 1）

方法 4
（替换模块 1、2）

方法 5
（无检索对照组）

模型生成结果

当飞机的主电源发生故障时，应能够自动地切换至备用电源继续工作（参照
Q_AVIC XXXXX⁃XXXX 要求）。备用电源可以是来自飞机自身的其他可用电
源或者是专用蓄电池。这样的设计确保了在任何单个主电源失效的情况下系
统依然能够正常运行，且不造成危险，也不会损害其他主电源向重要负载设备
的供电能力（参照 HB XXXX⁃XXXX（XXXX）的要求）。备用电源应具备足够容
量以支持应急系统的启动和工作，并确保在飞机安全着陆前提供所需电力，同
时在飞行中能够检查其状态且不应因为这样的检查导致其电能降低。此外，电
源的连接设计还需防止异常放电现象影响到整个系统的可靠性（参照 HB_Z 
XXX⁃XXXX（XXXX）中的规定）。总之，备用电源系统的设计和管理确保了当
主电源出现故障时，关键设备仍可以持续获得电力支持

在民用飞机电气系统的飞行试验中，当发生主电源（包括 APU 发电机）故障时，
会进行一系列的验证和考核来确保系统的可靠性和安全性。这主要包括验证
通道转换功能、测试稳态与瞬态供电特性、评估不同气象条件下各飞行阶段以
及工作构型下的系统表现等。因此，在主电源故障时，飞机电气系统会通过预
设的机制进行自动或手动切换至备用电源，并确保所有关键操作能够继续正常
执行以保障飞行安全

可以采用多个辅助动力装置或在其上装设多个发电机作为备选方案；在非正常
工作状态下，即供电系统在规定的电源故障模式下运行时，负载控制器应自动
切断非重要负载。如果可用的话，飞行中可通过由辅助动力装置驱动的发电机
增强应急供电系统的能力。此回答基于 HB_Z XXX⁃XXXX（XXXX）标准中的
信息给出，并不包含更多未提及的技术细节或步骤

材料并未直接描述当主电源发生故障时的具体处理措施，但是可以参考标准中
关于故障检测和指示的要求。当出现某个电源故障时，比如输出欠压（A）或其
他内部故障（E），需要有相应的故障信号来提示这一情况，以便采取进一步的维
护或应急操作。如果电源是并联运行，则还需要增加一个故障信号来识别哪个
具体电源出现了问题。标准中并没有详细说明主电源故障后备用或冗余系统
的直接处理步骤。在实际应用中，一般会有冗余设计或者备用电源系统，当检
测到主电源出现故障时，系统会自动切换至备用电源继续供电，以确保机载电
子设备能够正常工作不受影响。具体的切换逻辑和措施应根据具体机型的设
计规范来确定

电源系统的冗余设计确保了在主电源故障时有备用电源立即接管供电任务，常
见的备用方案包括使用不间断电源（UPS）、电池组或辅助发电机等，以保障飞
行安全和关键系统的正常运行

特征说明

回答完整、逻辑层
次清晰，条款引用
准确

无法整合逻辑，缺
乏语义递进性

生 成 某 些 关 键 描
述，但缺乏条款引
用与上下文衔接，
语义链条中断

知 识 分 散 且 缺 乏
逻辑组织，输出存
在 主 观 推 测 与 语
义跳跃

依 赖 模 型 内 部 知
识生成，缺乏标准
支撑和技术细节
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实验表明，本文方法表现出结构化理解与语义

推理优势。多知识点聚合型任务中，方法 1 实现了

跨条款的多源知识联合召回与语义整合，生成内容

充分、层次分明和条款可追溯的回答；语义递进型

任务中，该方法能够沿任务语义链展开推理，逻辑

清晰，条款引用准确。相比之下，方法 2 在知识覆

盖与逻辑递进方面均存在不足；方法 3 虽能生成主

要内容，但缺乏条款关联与上下文衔接；方法 4 的

输出内容零散，语义连贯性较弱；方法 5 主要依赖

模型内部知识，缺乏领域针对性与标准支撑。

3. 2. 3　参考知识命中率分析

为进一步评估本文方法在检索和生成联动过

程中的知识召回效果，本文提出参考知识命中率指

标，用于衡量各模型在完整的方法流程下，最终生

成答案时所依赖的检索内容是否覆盖了专家标注

的所有参考依据。如 3.1.1 节所述，本文使用的问

答数据集由航空标准领域专家标注而成，共包含

500 条真实问题及其对应参考答案。标注过程中，

每条问答样本除包含专家答案外，专家同时记录了

支撑该答案的参考知识片段列表，即形成该答案所

依赖的一个或多个标准章节知识单元。对于每个

问题，计算本文方法最终参考的知识单元列表与专

家参考列表的重合程度，定义为该问题的参考知识

命中率

h i =
n ( i )

hit

n ( i )
ref

（12）

式中：n ( i )
ref 表示第 i 个问题对应的专家参考片段数

量；n ( i )
hit 为本文方法最终选择参考的片段中成功命

中的数量。其中，当本文方法参考的片段在内容上

完全匹配或语义相似度超过 0.90 时，视为命中。

总体命中率为所有问题命中率的平均值：H =
1
N ∑

i = 1

N

hi，其中 N 为问题总数。参考知识命中率在

各模型中的统计结果如图 5 所示。

DeepSeek⁃R1⁃70B 与 Qwen⁃2.5⁃32B 均在参考

知识命中率上取得较高分值，说明它们在执行本文

方法中多轮子问题拆解与检索时，能够较好地命中

专 家 标 注 的 重 要 参 考 段 落 。 特 别 是

Qwen⁃2.5⁃32B，在参数量明显低于 DeepSeek 的情

况下，仍能实现接近水平的召回覆盖，展现出其在

中文任务下对结构化检索结果的较强适配能力。

相比之下，LLaMA⁃2⁃7B 的参考命中率最低，反映

出小模型、非中文原生模型在多轮迭代机制下的指

令解析能力不足，难以准确关联检索结果与生成目

标，导致知识引用片段与任务核心脱节。

4 结   论

本文面向航空标准的智能问答场景，提出了一

种面向航空标准的大模型迭代检索增强生成方法，

通过引入基于结构路径感知的标准向量知识库构

建和检索机制与大模型驱动的自动迭代检索与生

成机制，优化了标准知识单元的结构可追溯性与语

义独立性，增强了检索召回的精度与稳定性，实现

了航空标准复杂问题的精准检索和高质量语义推

理生成，旨在解决多知识点聚合型问题、语义递进

型问题等典型挑战。本文构建了包含 7 459 份航空

标准文档的数据集与 500 条专家标注问答对，设计

5 种 对 比 实 验 ， 在 DeepSeek⁃R1⁃70B、

Qwen⁃2.5⁃32B、GLM⁃4⁃9B 与 LLaMA⁃2⁃7B 这 4 类

主流大语言模型上全面评估本文方法的性能表

现。实验结果表明，该方法在多个生成质量指标上

相较传统方案取得显著提升，特别是在中高参数模

型上展现出最优性能。该方法具有较强的通用性，

可推广至结构严谨、语境明确和回答容错率低的其

他领域应用场景，具备较强的跨任务迁移潜力，为

复杂技术文档下的智能问答提供了新的实现思路。

为更全面地评估所提方法的适用性，进一步分

析其局限性与改进方向。一方面，迭代检索与生成

机制在提升回答深度与质量的同时带来了额外的

推理开销，使系统整体响应时间受限于迭代次数与

模型规模；另一方面，当采用中小参数模型时，模块

2 的语义生成能力相对不足，易出现语义偏移等问

题。针对上述不足，后续研究将重点探索动态迭代

控制策略与模型轻量化方案，通过自适应地平衡检

索深度与推理成本，提升本文方法在复杂场景下的

效率与工程可用性。
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