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基于大语言模型RAG搭建智能电话小结流程

徐奕婷，崔珊珊

（中国电信股份有限公司上海分公司客服服务中心，上海 200120）

摘 要：面向电话客服场景的智能标签生成需求，基于检索增强生成（RAG）技术构建了智能电话小结流程。

通过BGE-M3-Embedding模型结合Milvus库的向量检索，实现对用户诉求的精准匹配，并借助提示词工程优

化模型生成最符合的标签。在检索增强生成方法的对比实验中，RAG流程的测试集准确率相比传统训练方法

提升了20%，召回率达到了0.95。结果表明，基于RAG的智能电话小结流程具备高度的可靠性和灵活性，能

够为复杂通话场景下的客服系统提供有力支持。
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0　引言

随着大语言模型（large language model，LLM）

的不断发展，其在客服场景中的应用愈发广泛，

尤其在智能质检、工单撰写等标准化任务中，大

幅优化了工作流程并提升了效率。然而，大语言

模型存在数据时效性差、缺乏特定领域知识等问

题，以电话小结场景为例，客服代表需要熟悉标

签集及其描述，并根据通话内容选择匹配的标

签，而这类知识储备并未包含在大模型的预训练

数据集中，使得模型在处理垂直领域的场景时会

出现大量幻觉问题，难以满足应用需求。

针对这一问题，本文提出了一种新的解决方

案：结合大语言模型、文本嵌入技术与向量数据

库，构建基于 LLM 和检索增强生成（retrieval 

augmented generation，RAG）的智能电话小结流

程。该流程首先利用文本嵌入技术，将历史通话

数据存储于本地向量数据库中，并通过检索逻辑

筛选出与当前通话内容相关的知识。随后，召回

的相关知识被交由大模型处理，以弥补其在话务

领域知识上的不足。大模型据此理解用户的具体

诉求，并将其与话务标签进行精准匹配。该方案

不仅显著提升了企业在电话通话处理中的效率，

还为未来客服工作的智能化发展提供了新的思路。

1　相关技术

1.1　大语言模型

LLM是基于深度学习的自然语言处理模型，

通常由数十亿甚至上千亿的参数组成。这类模型

经过大规模文本数据的训练，具备了强大的语言

理解和生成能力。然而，LLM在特定领域的适用

性存在明显局限。由于其训练数据主要来源于通

用文本库，模型在面对专业领域或实时数据时，

往往缺乏足够的背景知识，难以生成准确或相关

的内容。此外，LLM还可能带来隐私问题，如无

意间泄露训练数据中的敏感信息。
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1.2　RAG架构

传统的大语言模型主要依赖其预训练数据

进行推理和生成，但在面对复杂或领域专属的

任务时，容易因缺乏足够的背景知识而产生幻

觉。由此，将大语言模型与外部知识源结合的

技术方案诞生了。

RAG 是一种将 LLM 与检索相结合的架构。

如图1所示，当响应用户输入时，RAG首先从外

部知识库或数据库中获取与输入相关的上下文，

然后将这些上下文交给大模型，生成更加准确且

具有现实依据的回答。通过先检索后生成的方

式，RAG架构弥补了大语言模型在特定领域的知

识空缺，显著提高了生成结果的可靠性。

1.3　Milvus向量库

Milvus 是当前少数支持 GPU 加速的向量数

据库之一，尤其在高吞吐量、低时延和高召回率

的应用场景中表现优异。借助 GPU 的并行计算

能力，Milvus 能够显著提升向量搜索的性能与效

率，满足生产环境中高并发请求的需求。相比于

传统的 CPU 计算，GPU 加速不仅加快了大规模

向量数据的处理速度，还能缩短检索响应时间，

并提高检索精度，在需要快速、高效查询的任务

中具有明显优势。

此外，Milvus 提供了多样化且灵活的搜索方

式，包括Top-K搜索、范围近似最近邻（ANN）

搜索、稀疏与稠密向量搜索、多向量搜索及分组

搜索等，满足不同场景下的复杂查询需求。

2　电话小结的应用实践

2.1　向量数据库的构建

本阶段属于离线数据准备阶段，旨在将历史通

话数据向量化后构建索引并存入向量数据库。此过

程可将文本信息转化为高维语义向量，方便后续的

检索和匹配操作。整个处理流程包括以下步骤。

（1）获取质检数据。首先，将通话文本交由

大语言模型处理，通过提示词工程嵌入质检要求。

模型依据提示生成通话的概述，提取用户诉求、

诉求分类、客服代表的解决方案等多维度信息。

（2）数据拼接与清洗。在获得通话文本的多

维度信息后，提取其中的通话概述和诉求分类字

段，将其与对应的工单数据和历史标签数据进行

拼接整合。由于工单和标签数据可能存在标注错

误，经过人工校验后的数据才会用于后续步骤。

（3）构建向量库。借助 BGE 模型，将原始

文本数据向量化，生成语义向量。然后根据工单

数据和标签数据的类型差异，将生成的向量分别

存储到 Milvus 不同的 collection 中，构建向量索

引库。通过这种方式，可以为后续的检索操作提
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图1　RAG架构
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供高效的数据结构支持。

通过上述流程，对历史通话数据进行了规范化

处理，并通过文本嵌入技术构建了便于检索的语义

索引库，为智能电话小结的实现提供了数据基础。

2.2　系统流程

在通话数据输入系统后，首先需要从质检数

据中提取通话概述和诉求分类字段，并以此为基

础进行后续的处理。根据工单数据的存在与否，

流程分为两个分支。

（1）有工单处理流程（如图2所示）。当存在

工单数据时，系统首先判断该通话的工单类型，

并选择对应的向量数据库 collection 进行召回。

例如，若该通话涉及投诉单，则系统只会从 

fault_collection 中召回与投诉类相关的语义向量。

然而，在一些情况下，用户的实际诉求可能涉及

投诉工单进度查询，通话内容与投诉类语义高度

重合，但并不属于投诉。因此，系统在召回后会

加入一些工单咨询类标签，增强召回结果的容错

性，确保标签匹配的精准度。

（2）无工单处理流程（如图3所示）。如果没

5A>(�4;/

D0<;*

A=<+

++�=/-;��<9,3�

.+127,

=<3?43

A.C+
.C3?43

A:0+

36C/�
++A,;4(8

'33?43

,71?@B�
E/A7/)8051.1?@B

; *@B+(8
;4>n

- /)

;*

6?@1~3-
E0�<;*�

.+D@3(8

图2　有工单分支

;3A>0�=<>.C>'3>)@

5A>(�4;/

D0<;* .+127,
5A.+

++�=/-;��<9,3�

-

/)

;

;

;*

-

;-�<9,3�=

'3or)@

)2,4<;*

50*5*3�
0+A?(8

19,A?43)C/�
++A,;4(8

*@B+(8
;4>n

,71?@B�
E/A7/)8051.1?@B

6?@1~3-
E0�<;*�

19 ,A?43)C/
�-2A=,37,�
=;6D+93)2

A>0�

图3　无工单分支

··25



人工智能

有关联的工单数据，系统将依据大模型生成的质

检数据中诉求分类字段进行进一步判断。对于诉

求类型为办理或查询的情况，由于二者在流程上

存在较高的重合度，系统会首先进入场景分流，

通过预设的提示词引导模型进一步分析业务场景。

根据分析结果，系统判断该通话需要匹配哪些标

签，然后进入相应的向量数据库 collection 进行语

义向量召回，最后将两个标签集进行合并。

结果整合与输出。在标签召回完成后，系统

将通话文本、召回的标签及其对应的标签解释一

并交付给大模型进行最终处理。由于大语言模型

的理解力会随着输入文本长度的增加而逐渐下

降，经过多次测试，本文确定了临界值N。当标

签集的数量超过N时，系统会对标签进行分批处

理，每批标签分别交给大模型生成小结，最后合

并生成的结果。

智能电话小结的生成不仅考虑了工单数据、

用户诉求等多方面因素，还通过容错机制和分批

处理优化了模型在复杂场景中的表现，提升了系

统整体的召回精准度和处理效率。

2.3　RAG优化策略

为了提高智能电话小结流程的生成效率，本

系统在RAG架构下实施了两项优化策略：意图

分流和重排序。这两项策略从减少召回数据量入

手，缓解了大模型侧的处理压力问题，同时保证

了结果的可靠性。

（1）意图分流

意图分流是本系统在召回阶段的第一层优化

措施，依据不同的工单类型和用户诉求类别，将

输入的通话数据分流至不同的向量数据集中进行

检索。这一策略有效减少了系统需要处理的向量

数据量，避免了冗余数据的召回，大幅降低了大

模型在生成标签阶段的处理压力。

（2）重排序

在某些情况下，召回的结果集仍可能过大，

尤其是当通话内容较为复杂或用户诉求模糊时。

为进一步优化召回的结果，本系统引入了重排序

机制。当召回量超出预定范围时，系统将根据通

话概述与召回内容之间的关联性进行排序，优先

选择与当前通话语义最相关的结果。

通过计算召回结果与输入文本的余弦相似

度，系统选取最相关的 top-k 个结果用于后续生

成处理。虽然这种机制在一定程度上会损失精确

度，但能够显著提升小结生成的效率，确保系统

在高并发场景下仍然能够快速响应。

3　实验与结果

3.1　数据集

实验数据来源于客服系统中的历史通话数

据，包括已打上标签的通话记录。为确保模型的

通用性，数据涵盖了不同种类的用户需求。

3.2　实验设计

本实验将采用真实通话数据，使用RAG技

术进行标签化实验，评价标准为准确率和召回

率。实验将分别对单独的检索步骤以及结合RAG

的完整流程进行评估。

3.3　实验结果

如表 1所示，系统整体召回率达到了 0.952，

能够较为全面地检索出与通话相关的候选标签

集。在不同需求类别下，准确率表现有所差异，

其中查询类需求的准确率最高，达到0.855。

4　基于RAG的电话小结应用的探讨

在电话客服场景中，基于RAG技术的小结

应用具有显著的优势，但RAG架构存在其局限

表1　电话小结流程测评数据

流程

查询类需求

办理类需求

故障类需求

投诉类需求

综合

召回率

—

—

—

—

0.952

准确率

0.855

0.757

0.676

0.787

0.810
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性。本节将从RAG技术的应用价值及其不足之

处进行讨论，并探讨未来可能的发展方向。

4.1　技术优势

基于RAG的系统相较于传统模型训练方法

具有显著的优势，尤其在业务快速上线的需求下

表现尤其突出。由于RAG技术不需要大量的数

据训练，只需要依赖现有的知识库和提示词设

计，便能够迅速适配特定业务场景。因此，对于

一些需要快速部署和频繁更新的业务场景而言，

RAG提供了更为灵活的解决方案。

此外，RAG的高度定制能力使其能够通过简

单的配置快速适应不同领域的需求。通过调整知

识库的内容以及设计合理的提示词，系统可以迅

速获得特定领域的专业知识。

同时，RAG具有明确的调优机制。当系统在

某个场景下出现错误时，可以根据具体问题进行

针对性优化。若是因知识点遗漏导致检索不完

整，只需将该错误案例加入知识库即可确保下次

检索时不会再次遗漏；若错误来源于模型生成回

答不准确，则通过调整提示词改善生成效果。这

样逐步优化的方式，使系统在经过充分测试后，

能够稳定提升整体的精度，确保在复杂业务场景

中的表现更加可靠。

4.2　局限性与未来展望

尽管RAG技术在电话小结场景中展现出诸

多优势，但其也存在一定的局限性。首先，RAG

无法完全保证提供给模型的信息是绝对准确的。

在电话小结场景中，数据源相对单一，数据格式

也较为统一，但在更复杂的场景中，数据可能来

源于不同渠道，且格式多样。例如，企业知识库

可能同时包含PDF、CSV、TXT等不同格式的文

档，在这种情况下，要准确地理解用户的问题并

从多个数据源中找到关键信息，这不仅要求系统

能够处理异构数据，还要求其具备更强的上下文

理解和推理能力。

此外，由于RAG依赖于知识库的内容质量，

如果知识库中存在错误或信息不全，将直接影响模

型的生成结果。这种情况下，即便模型能够准确检

索并生成答案，所提供的回答仍可能存在误导性。

4.3　未来展望

针对上述RAG系统的局限性，未来笔者将

尝试引入知识图谱技术，进一步提升系统的知识

整合能力。通过图谱将不同数据源的知识结构

化、关联化，使系统能够更好地理解和处理复杂

的多源数据。

5　结束语

本文展示了RAG技术在电话小结标签化场

景中的创新应用，并验证了其在标签生成中的有

效性。通过结合检索和生成，RAG不仅解决了大

语言模型在特定领域知识不足的问题，还显著提

高了电话通话处理的效率和准确性。
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