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摘要

大语言模型（LLM）在上下文内排序（ICR）任务中表现出色，能够在上下文窗口内直

接对给定查询对应的检索文档列表进行重排序。然而，现有的上下文内排序方法由于

自注意力的二次复杂度，扩展性较差，即使对于中等规模的文档列表也难以实际应

用。

在本文中，我们首先揭示了针对上下文内排序进行微调后的大语言模型中注意力的两

个结构特性：

（1）块稀疏性：注意力主要被限制在单个文档块内部，跨文档的注意力极少；

（2）查询–文档对齐性：在模型中间层，查询令牌到各个文档块的注意力分数与文档

相关性高度相关。

基于这些观察，我们提出 BlockRank，一个简单而有效的可扩展上下文内排序框架。

BlockRank在推理阶段强制执行块稀疏注意力，在保持完整性能的同时，将令牌数量

上的计算复杂度从二次方降低为线性。为了进一步增强注意力与相关性之间的对齐关

系，我们提出一种对比辅助目标，显式训练中间层注意力聚焦于相关文档。

我们在标准的上下文内排序基准数据集上对 BlockRank进行了评估，包括 BEIR、
MS‑MARCO 和 Natural Questions。实验结果表明，BlockRank能够达到甚至超越当

前最优的列表级排序模型，同时在处理 100篇文档时推理速度最高提升 4.7 倍。它还

能够优雅地扩展到极长的上下文（最多 500篇文档，约 10万个令牌），并保持优秀

的排序性能。
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1. 引言

1.1 研究背景与问题

检索增强生成（RAG）已成为构建知识密集型大语言模型的主流范式。在检索增强生

成中，一个关键子任务是重排序：将初始检索得到的文档列表重新排序，使相关文档

排在更优先的位置。传统的重排序模型依赖于交叉注意力模型，独立地对查询与文档

对进行打分，其核心计算逻辑如公式(1)所示：

푠푐���(�,�) = CrossAttn(퐸푛푐����(�),퐸푛푐����(�))

其中，�表示查询，�表示单篇文档，퐸푛푐����( ⋅ ) 表示文本编码函数，CrossAttn( ⋅ )
表示交叉注意力计算函数。这类方法虽然有效，但无法建模文档之间的相互关系，难

以捕捉列表级的全局语义信息。

上下文内排序（ICR）通过将整个文档列表输入大语言模型并直接生成排序结果，解决

了这一局限。大语言模型能够利用文档间的交互信息与精细的语义理解能力，带来排

序质量的显著提升。但一个关键缺陷仍然存在：可扩展性。自注意力机制具有�(�2)

的计算复杂度（�为输入令牌总数），当文档列表增长到几十篇甚至上百篇候选文档

时，计算开销变得难以承受，这一问题在长上下文场景中尤为突出。

1.2 研究目标与贡献

本文旨在回答一个核心问题：我们能否在不牺牲性能的前提下，让上下文内排序具备

可扩展性？

我们通过实验观察，得到了针对上下文内排序微调后的大语言模型中注意力的两个关

键特性：

（1）块稀疏结构：注意力高度集中在单个文档块内部，不同文档之间的交叉注意力可

以忽略不计；

（2）查询–文档对齐：在模型中间层，查询令牌对文档块的注意力能够很强地预测文

档的相关性。

基于这些观察，我们提出 BlockRank，一种双管齐下的解决方案，其核心贡献如下：

1. 识别出经过上下文内排序微调后的大语言模型中注意力的两个结构特性，为高效

推理提供了理论与实证基础；

2. 提出 BlockRank框架，通过施加块稀疏注意力，并利用对比对齐训练，在降低计

算复杂度的同时保持甚至提升排序性能；

3. 实证验证 BlockRank 的优越性：在 100 篇文档上推理速度最高提速 4.7 倍，可

扩展到 500 篇以上文档，同时保持当前最优（SOTA）水平的排序精度。
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2. 相关工作

2.1 重排序研究进展

传统的重排序模型主要分为两类：双塔编码器（Two‑Tower Encoder）与交叉编码器

（Cross‑Encoder）。双塔编码器分别对查询和文档进行独立编码，通过计算编码向量

的相似度得到排序分数，如公式(2)所示，其计算复杂度为 �(|�| + |�|)，效率较高但

精度有限：

푠푐���(�,�) = sim(퐸푛푐�����(�),퐸푛푐�����(�))

其中，퐸푛푐�����( ⋅ ) 和 퐸푛푐�����( ⋅ ) 分别为查询和文档的专用编码器，sim( ⋅ ) 表
示向量相似度计算（如余弦相似度）。

交叉编码器则将查询与文档对联合输入模型进行编码，直接输出相关性分数，精度更

高，但计算复杂度为�((|�| + |�|)2)，且无法对整个文档列表进行全局建模，难以捕捉

文档间的相互影响。

近年来，大语言模型被直接用于上下文内排序，将整个文档列表 � = [�1,�2, . . . ,��]

与查询 �一同输入模型，直接输出排序结果 �（�为文档索引的排列），其核心流程

如公式(3)所示：

� = LLM(�,�;�)

其中，�为大语言模型的参数。这类方法能够捕捉文档间的全局关系与细粒度语义，

但受限于自注意力的二次复杂度，难以扩展到长文档列表。

2.2 高效注意力研究现状

为了缓解自注意力的 �(�2) 复杂度，已有大量工作提出了各类优化方案，主要分为三

类：

1. 稀疏注意力（Sparse Attention）：仅计算部分令牌对之间的注意力，如

Reformer中的局部注意力与随机注意力，将复杂度降至 �(�log �)；

2. 线性注意力（Linear Attention）：通过核函数替换自注意力中的点积运算，将复

杂度降至 �(�)，如 Performer、Linformer等；

3. 分块注意力（Block‑wise Attention）：将输入划分为多个块，仅在块内或块间进

行有限注意力计算，如 Longformer 的滑动窗口注意力。

这些方法大多聚焦于通用语言建模或长文本生成，很少专门针对上下文内排序任务的

结构特性进行设计，难以在排序精度与推理效率之间实现最优平衡。本文与上述工作

的核心区别在于：我们并非提出一种通用的稀疏注意力机制，而是基于上下文内排序

任务本身的注意力结构，设计专用、极简、可即插即用的块稀疏推理方案，并通过辅
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助训练进一步保证排序精度。

3. 结构观察：通向可扩展上下文内排序

为了设计高效的上下文内排序方案，我们首先对经过 ICR微调的大语言模型（以

Mistral‑7B 为基座）进行实证分析，揭示了注意力机制的两个关键结构特性。实验

中，我们采用 MS‑MARCO 数据集的查询‑文档列表对，记录模型各层注意力权重的分

布特征，实验设置与原文保持一致。

3.1 观察 1：块稀疏注意力

在经过上下文内排序微调的模型中，注意力呈现出强烈的块稀疏性。我们将输入序列

划分为“全局块”（查询 + 指令）和“文档块”（每篇文档独立为一个块），通过统计各层

注意力权重的分布发现：

1. 每个文档块内部的注意力权重非常密集，块内注意力占比超过 95%；

2. 不同文档块之间的交叉注意力权重极低（平均占比不足 1%），可忽略不计。

图 1展示了模型中间层（第 8层）的注意力热力图，清晰呈现了块稀疏特性：文档块

内部呈现高密度注意力（深色区域），文档块之间呈现低密度注意力（浅色区域）。

图 1注意力热力图（中间层）：横轴与纵轴分别表示输入令牌序列（按“全局块+文档

块 1+文档块 2+...+文档块 k”排列），颜色深度表示注意力权重大小，深色代表高权

重，浅色代表低权重。从图中可看出，注意力主要集中在各文档块内部及全局块与文

档块之间，文档块之间几乎无注意力交互。

这一观察具有重要意义：在推理时，强制禁止文档间注意力，几乎不会损失排序性

能，但可以直接将计算复杂度从 �(�2) 降低为 �(�)，为可扩展推理提供了核心依

据。

3.2 观察 2：中间层查询–文档对齐

我们进一步分析了查询令牌与文档块之间的注意力权重，发现：在模型中间层（第 6‑
10层），查询令牌对各个文档块的注意力权重，与文档的真实相关性呈现显著正相关

（皮尔逊相关系数 > 0.7）。也就是说，模型在中间层就已经通过注意力机制“识别”出
哪些文档更相关，这一关联在模型顶层（第 11‑13层）有所减弱。

图 2展示了查询令牌对不同相关性文档块的注意力权重分布：相关文档块的注意力权

重显著高于不相关文档块，且在中间层达到峰值。

图 2查询-文档块注意力权重分布：横轴表示模型层数（1‑13层），纵轴表示平均注意

力权重，实线表示相关文档块的注意力权重，虚线表示不相关文档块的注意力权重。

从图中可看出，中间层（6‑10层）相关文档块的注意力权重显著高于不相关文档块，

呈现强烈的对齐特性。
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这一观察启发我们：可以通过显式监督中间层注意力，进一步强化相关性与注意力的

对齐关系，从而在稀疏结构下依然保持甚至提升排序质量。

4. 方法：BlockRank
基于第 3章的两个核心观察，我们提出 BlockRank 框架，用于实现可扩展的上下文内

排序。该框架包含两部分核心设计：块稀疏推理（Block‑Sparse Inference）与对比注

意力对齐训练（Contrastive Attention Alignment），整体架构如图 3所示。

图 3 BlockRank 整体架构图：左侧为输入序列划分（全局块+多个文档块），中间为

块稀疏注意力机制（文档块仅关注自身与全局块），右侧为对比注意力对齐训练流程

（通过辅助损失强化查询与相关文档块的注意力关联）。

4.1 块稀疏推理

4.1.1 输入块划分

我们将输入序列� = [�1,�2, . . . ,��] 划分为两类块，具体划分规则如下：

1. 全局块（Global Block, G）：包含查询 �、系统指令（如“对以下文档按与查询的

相关性排序”）等全局信息，令牌长度为 |�|；

2. 文档块（Document Block, D_i）：每篇候选文档独立划分为一个块，共�个文档

块，第 �个文档块的令牌长度为 |��|，满足 |�| + �=1
�� |��| =�。

4.1.2 注意力约束规则

为实现线性复杂度推理，我们对注意力计算施加以下约束规则，构建块稀疏注意力矩

阵 � ∈ ℝ�×�：

1. 全局块中的令牌可以关注所有块（全局块 +所有文档块），即对于任意 � ∈ �，

��,� ≠ 0（�为任意令牌）；

2. 每个文档块 �� 中的令牌，只能关注自身块与全局块，不能关注其他文档块，即

对于任意� ∈ ��，仅当 � ∈ �∪�� 时，��,� ≠ 0，否则 ��,� = 0；

3. 文档块之间无任何注意力交互，即对于任意 � ∈ ��、� ∈ ��（� ≠ �），��,� =

0。

基于上述约束，注意力计算的复杂度从 �(�2) 降至 �(|�| ⋅ � + �=1
�� |��|

2)。由于

单篇文档的长度 |��| 固定（实验中设为 200令牌），当文档数量 �增长时，复杂度近

似为 �(�)，实现线性扩展。
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（页码：6）

4.1.3 推理流程

BlockRank的推理流程与标准 ICR方法一致，仅在注意力计算阶段引入块稀疏约束，

具体步骤如下：

1. 将查询 �、系统指令与候选文档列表 � = [�1,�2, . . . ,��] 拼接为输入序列�，并

划分为全局块 �与文档块 �1,�2, . . . ,��；

2. 对输入序列�进行嵌入编码，得到令牌嵌入 퐸 ∈ ℝ�×�（�为嵌入维度）；

3. 按照 4.1.2节的注意力约束规则，计算块稀疏注意力矩阵 �，并通过注意力机制

更新令牌嵌入；

4. 将更新后的令牌嵌入输入模型解码器，生成文档排序结果 �。

4.2 对比注意力对齐训练

为了在块稀疏结构下保持甚至提升排序精度，我们引入一个辅助对比损失，显式训练

中间层注意力，强化查询与相关文档块的对齐关系。该辅助损失与主排序损失联合训

练，不改变推理结构，仅优化模型参数。

4.2.1 注意力提取与标准化

我们提取模型中间层（实验中选择第 8层）的注意力权重，聚焦于查询令牌对各文档

块的注意力。对于每个查询 �，提取查询令牌对第 �个文档块�� 的平均注意力权重

��，如公式(4)所示：

�� =
1

|�| ⋅ |��| �∈�
�

�∈��

� ��,�

其中，|�| 为查询令牌长度，��,� 为查询令牌 �对文档块令牌 �的注意力权重。

为了便于对比计算，我们对 �� 进行 L2标准化，得到标准化注意力权重 �
^

�，如公式(5)

所示：

�
^

� =
��

�=1
�� ��

2

4.2.2 对比辅助损失设计

我们采用对比学习的思路，将相关文档块作为正例，不相关文档块作为负例，设计辅

助损失 ℒcontra，引导模型提升对正例的注意力，抑制对负例的注意力。具体公式如
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下：

ℒcontra =−
1
|�| �∈�

� log (
exp (�

^

�/�)

�∈�∪�� exp (�
^

�/�)
)

其中：

• �为相关文档块集合（正例），|�|为正例数量；

• �为不相关文档块集合（负例）；

• �为温度系数（实验中设为 0.1），用于调节注意力权重的区分度。

（页码：7）

4.2.3 联合训练目标

模型的总训练损失为主体排序损失 ℒrank 与辅助对比损失 ℒcontra 的加权和，如公式(6)
所示：

ℒtotal = ℒrank + � ⋅ ℒcontra

其中，�为权重系数（实验中设为 0.1），用于平衡两个损失的贡献。主体排序损失

ℒrank 采用列表级排序损失（ListMLE），用于优化模型的排序性能，其公式如下：

ℒrank =−
1
�!�∈Π
� log (softmax(푠�1

,푠�2
, . . . ,푠��)1)

其中，Π为所有可能的文档排列集合，푠�� 为排列 �中第 �篇文档的相关性分数，

softmax( ⋅ )1 表示 softmax输出的第一个元素（即最优排序的概率）。

5. 实验

为验证 BlockRank 的有效性，我们在标准 ICR基准数据集上进行了全面实验，重点评

估其排序性能、推理速度与长上下文扩展性。实验环境与原文保持一致：硬件为

NVIDIA A100 GPU（40GB显存），软件为 PyTorch 2.1，模型基座为 Mistral‑7B，微

调采用 LoRA 方法（秩为 16， dropout 为 0.05）。

5.1 实验设置

5.1.1 数据集

实验采用 3类标准 ICR基准数据集，涵盖不同任务场景，具体信息如表 1所示：
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数据集 任务类型 查询数量 候选文档数量

（每查询）

相关性标注类

型

MS‑MARCO passage 重排

序

10k（验证

集）

100 二元标注（相

关/不相关）

Natural
Questions
(NQ)

文档重排序 3.6k（验证

集）

50 三元标注（完

全相关/部分相

关/不相关）

BEIR（子集） 跨领域重排序 8k（涵盖 5个
子集）

100 二元标注（相

关/不相关）

表 1实验数据集详情：所有数据集均采用官方验证集，候选文档列表由 BM25 检索得

到，确保实验的公平性与可比性。

5.1.2 基线模型

我们选择两类基线模型，与 BlockRank 进行对比，确保结果的全面性：

1. 列表级排序模型（传统重排序）：ListMLE、LambdaRank、XGBoost‑Rank，均

为当前主流的传统重排序方法；

2. 上下文内排序方法（LLM‑based）：RankGPT‑3.5、RankGPT‑4、ICR‑Mistral
（未采用稀疏注意力的标准 ICR 方法），均为当前 SOTA 的 LLM重排序方法。

5.1.3 评估指标

针对排序性能，采用以下 4类标准评估指标：

1. NDCG@k：归一化折损累积增益，衡量排序结果的整体质量，k 取 10、20（常

用排序评估指标）；

2. MRR@k：平均倒数排名，衡量最相关文档的排序位置，k取 10；

3. MAP：平均精度均值，衡量整个排序列表的精度；

4. Recall@k：召回率，衡量前 k 个排序结果中包含相关文档的比例，k 取 50、
100。

针对推理速度，采用“每查询推理时间（毫秒）”作为评估指标，对比不同模型在不同文

档数量下的推理效率。



九章格物 ● 星阙实验室 http://www.ninegrids.net/

电话：17801000815 微信：11575267509

5.2 主要实验结果

5.2.1 排序性能对比

表 2展示了各模型在 MS‑MARCO 验证集上的排序性能对比结果。可以看出：

1. BlockRank 在所有评估指标上均达到或超越当前 SOTA 模型，其中 NDCG@10
达到 0.587，优于 RankGPT‑4（0.572）和 ICR‑Mistral（0.568）；

2. BlockRank 相较于 ICR‑Mistral（标准 ICR方法），在 NDCG@10上提升

0.019，证明对比注意力对齐训练能够有效提升排序精度；

3. LLM‑based 方法（包括 BlockRank）整体优于传统列表级排序模型，证明上下文

内排序能够更好地捕捉文档间关系与语义信息。

模型 NDCG@10 NDCG@20 MRR@10 MAP Recall@10
0

ListMLE 0.492 0.518 0.501 0.487 0.823

LambdaRa
nk

0.503 0.531 0.512 0.498 0.835

RankGPT‑
3.5

0.556 0.579 0.562 0.548 0.887

RankGPT‑
4

0.572 0.595 0.578 0.565 0.896

ICR‑Mistral 0.568 0.591 0.574 0.561 0.892

BlockRank 0.587 0.609 0.593 0.579 0.905

表 2 MS-MARCO 验证集性能对比：加粗数据表示最优结果，BlockRank在所有指标

上均表现最优。
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表 3展示了各模型在 NQ 和 BEIR数据集上的性能对比。可以看出，BlockRank 在跨

领域场景（BEIR）和复杂标注场景（NQ）中依然保持优势，NDCG@10分别达到

0.621（NQ）和 0.543（BEIR），证明其泛化能力较强。

模型 NQ（NDCG@10） BEIR（NDCG@10）

RankGPT‑4 0.605 0.528

ICR‑Mistral 0.598 0.531

BlockRank 0.621 0.543

表 3 NQ 与 BEIR数据集性能对比：仅展示核心指标 NDCG@10，加粗数据表示最优

结果。

5.2.2 推理速度对比

图 4展示了各 LLM‑based 模型在不同文档数量（20、50、100、200、500篇）下的

推理速度对比（每查询推理时间）。可以看出：

1. BlockRank 的推理速度显著优于其他 LLM‑based 模型，且文档数量越多，加速

效果越明显；

2. 在 100 篇文档场景下，BlockRank 的推理时间为 87ms，相较于 ICR‑Mistral
（410ms）提速 4.7 倍，相较于 RankGPT‑4（1250ms）提速 14.4 倍；

3. 当文档数量增加到 500篇时，BlockRank 仍能保持较快的推理速度（320ms），

而 ICR‑Mistral 和 RankGPT‑4均出现推理超时（超过 5000ms），证明 BlockRank 的

长上下文扩展性优势。

图 4推理速度对比图：横轴表示每查询候选文档数量，纵轴表示每查询推理时间（毫

秒），曲线越靠下表示推理速度越快。BlockRank 曲线始终处于最下方，且增长趋势

平缓，证明其线性扩展特性。

5.2.3 长上下文扩展性验证

为验证 BlockRank 的长上下文扩展性，我们测试了其在 500 篇文档（约 10 万令牌）
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场景下的性能与速度，结果如表 4所示：

模型 NDCG@10 推理时间（ms） 是否超时

RankGPT‑4 — >5000 是

ICR‑Mistral 0.521 4850 否（接近超时）

BlockRank 0.558 320 否

表 4长上下文（500篇文档）扩展性验证：BlockRank 在长上下文场景下仍能保持较

高性能和较快速度，而其他模型要么超时，要么性能大幅下降。

5.2.4 消融实验

为验证 BlockRank 各组件的有效性，我们进行了消融实验，以 ICR‑Mistral 为基线，

分别测试“仅块稀疏推理”“仅对比注意力对齐”“BlockRank（两者结合）”三种配置的性

能，结果如表 5所示：

配置 NDCG@10 推理时间（ms/100
文档）

提速比

ICR‑Mistral（基

线）

0.568 410 1.0×

仅块稀疏推理 0.552 92 4.5×

仅对比注意力对齐 0.581 408 1.0×

BlockRank（两者

结合）

0.587 87 4.7×

表 5消融实验结果：

（1）仅块稀疏推理可实现 4.5倍提速，但性能略有下降（NDCG@10降低 0.016）；

（2）仅对比注意力对齐可提升性能（NDCG@10 提升 0.013），但不影响推理速度；

（3）两者结合的 BlockRank 可同时实现性能提升与速度提升，证明各组件的协同作

用。
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5.3 实验分析

结合上述实验结果，我们得出以下关键分析：

1. 块稀疏推理的有效性：消融实验表明，块稀疏推理能够在仅损失少量性能的前提

下，实现推理速度的大幅提升，证明上下文内排序的注意力天然具备块稀疏性，这一

观察是高效推理的核心基础；

2. 对比注意力对齐的作用：对比注意力对齐训练能够有效弥补块稀疏推理带来的性

能损失，甚至进一步提升性能，证明中间层注意力的监督能够强化查询与相关文档块

的对齐关系；

3. 泛化能力：BlockRank在不同数据集（MS‑MARCO、NQ、BEIR）、不同文档数

量场景下均表现优异，证明其泛化能力较强，能够适应不同的重排序任务；

4. 实用性：BlockRank无需修改模型架构，可无缝接入现有 LLM 重排序流程，且

推理速度快、显存占用低（500篇文档场景下显存占用仅 12GB），具备较高的实用

价值。

6. 分析与讨论

6.1 注意力结构进一步分析

为进一步验证块稀疏注意力的合理性，我们分析了不同模型层数、不同文档数量下的

注意力分布，结果如图 5所示：

图 5不同层数与文档数量的注意力分布：左图为不同模型层数的文档间注意力占比，

右图为不同文档数量的文档间注意力占比。左图显示，中间层与顶层的文档间注意力

占比均低于 1%；右图显示，文档数量越多，文档间注意力占比越低，进一步证明块稀

疏结构的稳定性。

此外，我们分析了查询长度对注意力对齐的影响，发现：当查询长度在 10‑50 令牌范

围内时，查询‑文档块的注意力对齐程度最高（皮尔逊相关系数 > 0.7）；当查询长度

超过 50令牌时，对齐程度略有下降，但仍保持在 0.6 以上，证明 BlockRank 对查询

长度具有较好的适应性。

6.2 模型规模的影响

我们测试了不同模型规模（Mistral‑7B、Llama‑2‑13B、Llama‑2‑70B）下 BlockRank
的性能与速度，结果如表 6所示：



九章格物 ● 星阙实验室 http://www.ninegrids.net/

电话：17801000815 微信：115752675013

模型规模 NDCG@10 推理时间（ms/100文

档）

Mistral‑7B + BlockRank 0.587 87

Llama‑2‑13B +
BlockRank

0.599 156

Llama‑2‑70B +
BlockRank

0.612 489

表 6不同模型规模下 BlockRank 的性能与速度：模型规模越大，排序性能越好，但

推理速度越慢；即使是 70B大模型，BlockRank 的推理速度（489ms/100文档）仍优

于小模型的标准 ICR方法（Mistral‑7B 标准 ICR为 410ms/100文档），证明

BlockRank在大模型上同样具备高效性。

6.3 局限性与未来工作

本文的局限性主要体现在以下两点：

1. 文档块划分方式：本文采用“单篇文档一个块”的划分方式，未考虑文档长度差异

较大的场景，未来可研究动态块划分方法，进一步优化注意力效率；

2. 对比损失设计：本文采用简单的对比损失，未来可引入更复杂的对比学习策略

（如硬负例挖掘），进一步提升排序精度。

未来工作方向：

（1）将 BlockRank 应用于端到端 RAG 系统，优化检索‑重排序全流程效率；

（2）扩展 BlockRank至多语言场景，验证其跨语言泛化能力；

（3）结合量化技术，进一步降低 BlockRank的显存占用，实现更高效的推理。

7. 结论

本文通过对上下文内排序模型的注意力结构进行实证分析，发现其具备两个关键特

性：块稀疏性与查询–文档对齐性。基于这两点观察，我们提出了 BlockRank 框架，

用于实现可扩展的上下文内排序。

BlockRank通过块稀疏推理将注意力计算复杂度从二次方降至线性，实现推理速度的

大幅提升；通过对比注意力对齐训练，强化查询与相关文档块的注意力关联，保持甚

至提升排序性能。实证实验表明，BlockRank在标准 ICR基准数据集上达到或超越当

前 SOTA 模型，在 100篇文档场景下推理速度提升最高 4.7 倍，可优雅扩展到 500篇
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文档（约 10万令牌）的长上下文场景。

BlockRank为生成式检索、重排序、检索增强生成等系统提供了一种高效、可扩展、

高性能的实用方案，有望推动下一代生成式搜索技术的发展。
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