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摘  要 

本研究旨在改进LangChain框架中的文档分割方法，以提高大型语言模型处理长文本的效率和准确性。

通过分析现有的文档分割工具，发现其可能导致语义断裂和处理效率低下的问题。针对这些问题，提出

了一种基于KMeans聚类算法的优化策略，以保持文本的语义连贯性和句子的原始顺序。构建了名为

TextSplitter的类和名为chunk_file的函数，实现了新的文档分割和聚类方法。通过PK值评估法对优化策

略的效果进行了验证，并通过实验展示了新方法相较于现有方法的优势。本研究不仅为LangChain框架

的文档分割提供了有效的优化方案，也为处理大规模文本数据提供了有益的参考。 
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Abstract 
This study aims to improve the document segmentation method in the LangChain framework to 
enhance the efficiency and accuracy of large language models in processing long texts. By analyz-
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ing existing document segmentation tools, issues related to semantic discontinuity and inefficien-
cy were identified. To address these issues, an optimization strategy based on the KMeans clus-
tering algorithm was proposed to maintain the semantic coherence and original order of the sen-
tences. A class named TextSplitter and a function named chunk_file were constructed to imple-
ment the new document segmentation and clustering methods. The effectiveness of the optimiza-
tion strategy was verified through the PK value evaluation method and the advantages of the new 
method over existing methods were demonstrated through experiments. This study provides not 
only an effective optimization solution for document segmentation in the LangChain framework 
but also serves as a valuable reference for processing large-scale text data. 
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1. 引言 

1.1. 人工智能与大型语言模型的发展背景 

在过去的几年里，人工智能(AI)取得了显著的进步，其中一个突出的例子是大型语言模型(LLMs)的
发展。大型语言模型是一种经过大量文本数据训练的人工智能系统，它们能够理解自然语言并产生人类

般的文本[1]。这些模型如 OpenAI 的 GPT 系列，已经在自然语言处理(NLP)领域中表现出了显著的优势，

不仅改变了我们与机器的交互方式，还彻底改变了多个行业。 
随着技术的快速发展，大型语言模型已经成为了众多应用的强有力工具，包括在医疗保健领域[2]。

例如，GPT 和 LLaMA 等大型机器学习模型已经显示出改善病人疗效和转变医疗实践的潜力。大型语言

模型的出现和发展是人工智能技术不断进步的直接结果，它们为处理和理解大规模文本数据提供了新的

可能，也为自然语言处理领域带来了革命性的变化。 

1.2. LangChain 框架及其在自然语言处理中的应用 

LangChain 框架是一个开源解决方案，旨在简化大型语言模型(LLM)驱动应用的开发[3]。使构建人工

智能解决方案更为容易。该框架的架构集成了几个复杂的模块，这些模块对于自然语言处理(NLP)应用的

无缝执行至关重要[4]。通过 LangChain，开发者可以方便地创建和部署涵盖聊天机器人、问答系统、摘

要生成和其他对话应用的 NLP 任务[5]。它提供了一种模块化的方法，允许通过模块组合使用 LLM，并

与其他模块结合以创建应用。 
LangChain 的工作流程是一个高度集成和自动化的过程(图 1)，简单来说就是从加载读取数据文件开

始，然后对文本和问句进行分割和向量化，在文本向量中匹配出与问句向量最相似的几个部分，加入到

提示中提交给大语言模型[6]。LangChain 提供支持高度自动化和可定制的文本处理流程，使开发人员可

以更加轻松的管理与语言模型的交互[7]。特别是在处理长文本时，LangChain 通过提供文档分割工具，

解决了大型语言模型一次处理的 token 限制问题，为自然语言处理应用提供了有效的解决方案。 
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Figure 1. Working principle of the Langchain framework 
图 1. Langchain 框架工作原理 

1.3. 文档分割的挑战与重要性 

文档分割是自然语言处理(NLP)中的一项基本任务，其目标是将较大的文本内容划分为更易于处理的

小块[8]。这一过程对于保证分析工作的准确性和效率至关重要。然而，随着大型语言模型(LLM)如 GPT-3
和 GPT-4 的兴起，文档分割面临了新的挑战。这些模型虽然在理解和生成文本方面表现出色，但它们在

处理大规模数据时遇到了 token 限制的问题。例如，GPT-3 的 token 限制在 4 k 到 8 k 之间，而 GPT-4 则

在 8 k 到 32 k 之间，这意味着处理能力受到限制，尤其是在处理中文等字符占用更多 token 的语言时。 
为了最大限度地发挥 LLM 的潜力，开发出有效的文档分割方法显得尤为重要。这不仅涉及到保证每

个文本块都在模型处理能力的范围内，还要确保在分割过程中能够保留足够的上下文信息，以便获得有

意义的分析结果。此外，文档分割方法的选择和优化对于提升模型的整体表现和应用效果有着直接影响。

因此，为特定的 LLM 和应用场景设计合适的文档分割策略，不仅是一项技术挑战，也是推动自然语言处

理技术发展的重要环节。 

2. LangChain 中现有的文档分割方法 

2.1. text_splitter 的基本功能与控制选项 

LangChain 框架通过 text_splitter 模块实现了对长文本的高效分割，以适应大型语言模型(LLM)处理

大量文本数据的需求[9]。该模块提供基础的文档分割功能，并配有多样化的控制参数，使用户能够根据

特定需求定制文档分割细节，确保文档处理在 LLM 窗口限制内最优化。 
text_splitter 的主要控制参数包括： 

• length_function：计算每个文本块长度的方法，使开发者能够精确控制文本块大小，满足不同模型和

算法的需求。 
• chunk_size：设定分割文本时每块的最大长度，确保文本块适应处理系统或模型的输入限制。 
• chunk_overlap：定义连续文本块之间的字符重叠量，保持文本连续性和上下文信息，特别适用于需

考虑上下文的 NLP 任务[3]。 
这些控制参数的灵活性和多样性使 text_splitter 成为一种简洁且高效的文档分割解决方案，允许开发

者针对不同应用场景进行精细调整。 
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2.2. 现有文档分割工具的概述 

在 LangChain 框架的 text_splitter 模块中，提供了三种主要的文档分割工具来满足不同的分割需求：

RecursiveCharacterTextSplitter，CharacterTextSplitter 和 TokenTextSplitter [10]。它们为大型语言模型处理

过长的文本提供了基础设施，尤其是在文档长度超过模型的最大输入长度时。 

2.2.1. RecursiveCharacterTextSplitter 
在 LangChain 框架中，RecursiveCharacterTextSplitter 作为一种专门的文本分割工具，它的主要特点

是递归地基于特定字符来进行文本切割[3]。首先，它会按照预先设定或用户自定义的字符，例如换行符

和空格，对文本进行初步分割。若分割后的文本块长度超过设定的 chunk_size 值，则继续使用下一个字

符进行更细致的分割，直至文本块长度接近于 chunk_size 值。此方法通过递归切割和合并，尽可能保证

文本块的长度接近设定值，以适应后续处理的需求。 
可以用如下代码来导入 RecursiveCharacterTextSplitter (图 2)： 

 

 
Figure 2. Code for importing RecursiveCharacterTextSplitter 
图 2. RecursiveCharacterTextSplitter 导入代码 

2.2.2. CharacterTextSplitter 
CharacterTextSplitter 是基于特定字符进行文本切割的工具。它主要利用 Python 内置的 split 方法，以

预定义或用户指定的字符(如换行符)为基础对文本进行分割。不同于 RecursiveCharacterTextSplitter，它仅

执行一次分割，简化了处理流程，但可能会导致文本块的长度不一致。该工具提供了一种快速而简单的

方式来处理文本分割的需求，尤其是在字符分割符明确的场景中。 

2.2.3. TokenTextSplitter 
TokenTextSplitter 是 LangChain 中基于语义的文本切割工具。它首先将文本内容转换为 Token，再基

于这些 Token 进行文本切割。每个 Token 通常对应于自然语言处理中的一个最小语义单位。

TokenTextSplitter 的设计考虑了不同语言模型可能采用不同的 Token 编码方法(表 1)，提供了一种从语义

层面进行文本切割的策略。 
 
Table 1. Common Token encoding in OpenAI models 
表 1. OpenAI 模型常用 Token 编码 

编码名称 OpenAI 模型 

Cl100k_base gpt-4, gpt-3.5-turbo, text-embedding-ada-002 

p50k_base Codex models, text-davinci-002, text-davinci-003 

r50k_base (or gpt2) GPT-3 models like davinci 
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与基于字符的分割方法相比，TokenTextSplitter 能够提供更为准确和高效的处理效果，有助于保持文

本的语义完整性。 

3. 文档分割方法的局限性与挑战 

3.1. 各工具的主要缺陷 

3.1.1. RecursiveCharacterTextSplitter  
LangChain 框架中的 RecursiveCharacterTextSplitter 工具以字符为单位对长文本进行分割[11]。此工具

内置一个字符数组，用于存储可能的分割字符，通过递归方式尽可能将长文本切割成等长的文本块。然

而，这种递归的分割方法时间复杂度较高，具体为 O(m*n)，其中 m 是 splits 数组的长度，n 是字符数组

的长度。此外，该方法可能会导致文本的语义断裂，因为它完全依赖于字符级别的分割，忽略了文本的

语义结构。 

3.1.2. CharacterTextSplitter 
CharacterTextSplitter 与 RecursiveCharacterTextSplitter 类似，也是基于字符进行文本分割。区别在于，

CharacterTextSplitter 要求用户指定分割字符。此方法简单快速，但分割结果可能会超过指定的 chunk_size，
且容易导致语义的撕裂，特别是在无法找到合适的分割字符时。 

3.1.3. TokenTextSplitter 
TokenTextSplitter 则是基于 token 进行文本分割，每个 token 通常对应英文单词的一部分或一个中文

字符。相比字符分割，token 分割更能保留文本的语义完整性。然而，由于 token 的不确定性，可能会在

单词或句子的边界处产生分割，导致性能下降。 

3.2. 实际应用中遇到的问题与挑战 

在实际应用中，文档分割方法的选择对大型语言模型处理长文本的效果有显著影响。由于大型语言

模型的 token 数限制，需要将长文本分割为多个较小的文本块以适应模型的处理能力。不同的分割方法

会影响分割结果的质量和处理效率。例如，递归的分割方法虽然能够得到较为均匀的文本块，但时间复

杂度高，效率较低。同时，文档分割可能会导致原始语义的丢失或歧义，影响模型的输出质量。目前，

除了 LangChain 框架中的分割工具外，还有诸如 NLTK 和 Spacy 的句子分割器等，但它们也存在类似的

问题和挑战。为了改善文档分割的质量和效率，本文基于 KMeans 聚类算法，提出了一种新的基于语义

相似度的文档分割方法。 

4. 优化 LangChain 的文档分割方法 

4.1. 优化策略与方法的提出 

在处理大规模文本时，传统的文档分割方法面临诸如破坏语义完整性和效率低下的问题。为此，本

文提出了一种基于 KMeans 聚类算法的优化策略，旨在通过维持文本的语义连贯性和句子的原始顺序来

改善文档分割方法。 
KMeans 是一种广泛应用的聚类算法，其核心思想是通过迭代优化的方式，将数据点分配到最近的聚

类中心，从而将数据分为 K 个聚类[12]。具体来说，KMeans 聚类算法的目标是最小化每个点到其聚类中

心的距离之和，数学上可以表示为： 
2

1 1
n k

ij i ji jJ xω µ
= =

−= ∑ ∑  
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其中：n 是数据点的数量， 
k 是聚类的数量， 

ijω 是指示变量，如果数据点 i 在聚类 j 中，则 ijω  = 1，否则 ijω  = 0， 

ix 是数据点， 

jµ 是聚类 j 的中心。 
然而，直接将 KMeans 应用于句子分割可能会打破句子的原始顺序，因为语义相似但在文本中位置

较远的句子可能会被划分到同一聚类。 
 

 
Figure 3. Principle of the KMeans algorithm 
图 3. KMeans 算法原理 
 

为了维护句子的原始顺序和提高文档分块的语义连贯性，我们采用了一种基于 KMeans 聚类算法的

优化策略(图 3)。该策略以相邻句子的语义相似度作为聚类依据。在实施过程中，我们遍历分割后的句子

集合，计算每对相邻句子之间的语义相似度。当这些相似度超过预设阈值时，这些句子被归入同一文本

块；否则，它们被划分到不同的文本块中。在每次迭代中，聚类中心通过以下公式进行更新： 

1
iC X

n
= ∑  

其中：C 表示聚类中心，n 是聚类中的数据点数量， iX∑ 表示聚类中所有数据点的总和。 

完成一轮聚类之后，我们会检查每个生成的文本块的长度。如果发现文本块长度不符合预期(过短或

过长)，我们会调整语义相似度的阈值，并重新进行聚类。这个过程重复进行，直至所有文本块的长度均

接近于预设的目标长度。这样，我们既保留了文本的语义连贯性和句子的原始顺序，又确保了文本块长

度的均匀性，有效解决了传统文档分割方法可能遇到的问题。方法流程图(图 4)如下： 
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Figure 4. Adjacent sentences KMeans algorithm 
图 4. 相邻句子 KMeans 算法 

4.2. 优化后的工具与方法的实现 

为了实施我们的优化策略，我们开发了一个名为 TextSplitter 的类，它包含两个主要方法：process
和 cluster_text。此外，我们设计了 chunk_file 函数，用于在 File 实例上执行文档的分块和聚类。这个函

数接收多个参数，如块大小、重叠度、分割方法和相似度阈值，允许对文档的处理进行精细调整。 
通过 chunk_file 函数，TextSplitter 类的方法可以应用于 File 实例中的每个文档，从而执行内容分割

和聚类，并生成包含处理后文档的新 File 实例。这种设计不仅提高了文本分割和聚类过程的可配置性和

灵活性，而且便于进行后续的文本处理和分析。 

4.2.1. 文本分割与向量计算 
Process 方法(图 5)首先依据传入的 method 参数(可为按句子、段落或特定关键字分割)调用 split_text

方法来分割文本。接着，该方法为每个分割出的文本段计算向量表示，这一步通过 Spacy 库的 NLP 对象

完成，生成固定维度的向量。为了后续相似度计算的准确性，这些向量被单位化，即除以它们的模长。

最终，process 方法输出分割的文本段及其相应的单位化向量，为后续步骤做好准备。 
 

 
Figure 5. Code for text segmentation and vector calculation 
图 5. 文本分割与向量计算代码 
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4.2.2. 文本聚类 
Cluster_text 方法(图 6)启动时，将第一个文本段设为一个独立的类别。随后，该方法遍历所有文本段，

通过计算相邻文本段向量的点积来评估它们之间的相似度。若相似度低于预设的阈值，便开始一个新的

聚类；相反，如果相似度高，当前文本段则加入到现有的聚类中。这样，相似的文本段聚集在一起形成

一个聚类，而不相似的则被分到不同的聚类里。 
 

 
Figure 6. Text clustering code 
图 6. 文本聚类代码 

4.2.3. 聚类和长度检查 
对每个生成的聚类，我们将聚类中的文本段合并成一个单独的文本，并检查其长度。根据文本的长

度，我们决定是否保留该聚类、继续细分或跳过。如果聚类文本过长，我们通过降低相似度阈值，重新

进行聚类，以期得到更细粒度的文本分割(图 7)。 
 

 
Figure 7. Clustering and length check code 
图 7. 聚类和长度检查代码 

 
通过这种方式，chunk_file 函数为我们提供了一种灵活的文档处理框架，我们可以通过调整参数来实

现不同程度的文本分割和聚类，以满足特定的应用需求。 
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4.3. 优化效果的验证与评估 

为了评估优化策略的有效性，我们采用了 PK 值评估法。这个过程首先涉及对选择的长文本进行人

工分块，以创建基准块，并使用自动分块方法生成系统块。在评估阶段，我们对比了原始文本中相邻段

落在基准块和系统块中的分布情况。在基准块中，使用 is_new_block 函数标记了每个新文本块的开始，

其中新块的开头标记为 true，非开头标记为 false。系统块也进行了相同的标记。通过这些标记的比较，

我们能够观察自动分块和人工分块之间的差异。通过计算 PK 值，我们可以量化分块性能，其中较小的

PK 值表示更好的分块性能。我们提供了一个计算 PK 值的代码实现，通过 calculate_pk 函数计算得出，

以量化分块性能(图 8)。 
 

 
Figure 8. Code for calculating PK values 
图 8. PK 值计算代码 

 
为了实施此评估，我们选择了不同类型和来源的文档(如新闻、医学、法律、科技等)作为原始数据集，

并分别采用了三种不同的分块方法进行实验：RecursiveCharacterTextSplitter、TokenTextSplitter 和基于

KMeans 聚类算法的优化方法。通过比较这些方法的实验结果，我们能够展现出基于 KMeans 聚类算法优

化方法相较于其他方法的优势。以下是我们挑选后具有代表性的几组数据(表 2)： 
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Table 2. Evaluation of PK values of different algorithms 
表 2. 不同算法的 PK 值评估 

 
 RecursiveCharacterTextSplitter TokenTextSplitter 基于 KMeans 聚类算法的优化

方法 

1 0.54 0.49 0.44 

2 0.44 0.49 0.36 

3 0.33 0.46 0.21 

4 0.43 0.43 0.36 

5 0.22 0.59 0.33 

6 0.67 0.57 0.25 
 

 
Figure 9. Evaluation of PK values of three methods 
图 9. 三种方法的 PK 值评估 

 
通过上述评估方法和实验结果，见表 2 及图 9，我们可以清晰地看到基于 KMeans 聚类算法的优化策

略在实际应用中的效果和优势，为未来的研究和优化提供了有益的参考。 

5. 实际应用与案例分析 

5.1. 优化后的文档分割方法在实际项目中的应用 

本研究提出了一种基于 KMeans 聚类算法的文档分割优化方法，并将其成功应用于一个基于

Langchain 框架的实际知识问答系统[13]。在数据预处理阶段，我们引入了预爬取的长文本数据，并使用

spacy 库将其细化为代表基本语义单位的句子数组。随后，应用优化的文档分割方法，对句子进行聚类分

析，根据语义关联性划分为不同的文本块，以提高每个块的内聚性，并为后续处理提供结构化的文本数

据。这些文本块通过 Embedding 技术转化为向量并存储在数据库中。用户提问时，系统将问题转化为向

量，并与数据库中的文本块向量进行相似度比对，选择最匹配的向量作为语境，结合问题向量进行处理，

并以自然语言形式输出精确、语境相关的答案。 
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5.2. 与现有方法的对比与分析 

在探索文档分割技术时，我们通过相邻语句的聚类分析，将语义相似的句子聚集成文本块，不仅提

升了分割准确性，也成功融合到基于 Langchain 框架的知识问答系统中。本节将此优化方法与 Langchain
原有的文档分割方法对比。 

首先，Langchain 原有方法如 RecursiveCharacterTextSplitter 和 CharacterTextSplitter，主要依赖字符或

词汇分割，忽略了文档的语义结构，导致文本块内句子语义不连贯。相比之下，本优化算法通过相邻句

子的语义相似度进行聚类，保留了文本的语义结构，确保了文本块内句子的语义连贯性。 
与 Langchain 的 TokenTextSplitter 方法相比，本算法在初步聚类后引入了长度检查机制，对生成的文

本块进行长度检查与调整，保证文本块长度相似，提升了文档分割的均匀性。同时，这种基于语义的聚

类分析也弥补了在保证文本块内语义连贯性方面的不足。 
通过在知识问答系统中的应用实践，我们发现该优化方法不仅提高了文档分割的准确性，而且将文

本块转化为向量形式并存储于向量数据库，极大地提升了问答系统在处理长文本数据时的效率和准确性。 
综上所述，本算法相较于 Langchain 框架原有的文档分割方法，具有更强的语义保留和更高的分割

准确性。同时，也为进一步优化知识问答系统中的文档处理流程提供了有力的实证支持。 

6. 结论与未来工作 

6.1. 本研究的主要贡献与意义 

本研究专注于文档分割技术的优化及其在知识问答系统中的应用。研究首先深入分析 Langchain 框

架及其文档分割技术，对比不同方法后，提出一种基于无监督学习的新算法——相邻句子聚类算法。该

算法通过分析相邻语句的语义相似度，将相似度高的语句聚集到同一文本块中，显著提升文档分割的准

确性和效率。实验评估表明，这一算法相比 Langchain 框架原有的基于字符或词汇的分割方法，更能有

效保留文本的语义结构，确保文本块内句子的语义连贯性。算法还引入长度检查机制，确保文本块长度

的一致性，提高了文档分割的均匀性。 
本研究最终成功将此文档分割方法整合进基于 Langchain 框架的知识问答系统，丰富了文档分割技

术领域的研究，为基于大语言模型的知识问答系统提供了有价值的参考。这不仅推动了相关技术领域的

进步，还为后续研究和实际应用提供了重要的参考价值。 

6.2. 对未来研究与应用的建议与展望 

本研究成功地将聚类算法应用于文档分割，并在知识问答系统中取得了良好的效果，但仍存在进一

步优化和拓展的空间。首先，未来可以探索更多的无监督学习算法以进一步提升文档分割的准确性和效

率。同时，对于聚类算法的优化也是未来研究的重要方向，以期降低算法的计算复杂度和提升实时性。 
此外，该聚类算法的应用不应局限于文本分割和自然语言处理领域，它在图像、音频等多媒体数据

处理中也具有广泛的应用前景。未来，可以探索将本研究中的聚类算法应用到更多领域，以实现多媒体

数据的高效处理和分析。 
总的来说，本研究为未来相关领域的研究和应用提供了有益的思路和基础，期待通过持续的研究和

探索，推动相关技术向前发展，实现更多实际应用的价值。 
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