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摘  要：回顾了客服平台的发展历程，包括第一代交互式话音应答（interactive voice response，IVR）客服、

第二代多媒体在线客服和第三代人工智能（artificial intelligence，AI）客服，阐述了每代客服平台的功能特点，

介绍了制造业、金融业、交通运输业、通信行业等领域客服系统的功能构建。在此基础上，勾勒了运营商 AI

客服平台的应用组件，包括智能派单、语音转写、知识推荐、智能质检、智能定责等。运营商采用 AI 客服平

台已成为趋势，未来将融合多种智能技术如大模型（large-scale model）、自然语言处理（natural language 

processing，NLP）、知识图谱等来满足客服需求。 
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Abstract: The evolution of customer service platforms was reviewed systematically, covering the first generation of 

interactive voice response (IVR) customer service, the second generation of multimedia online customer service, and 

the third generation of artificial intelligence (AI) customer service. The functional characteristics of each generation 

of customer service platforms were elaborated in depth. Additionally, the functional construction of customer service 

systems in various industries was introduced in detail, such as manufacturing, finance, transportation, and telecom-

munications. Based on this, the application components of AI customer service platforms for operators were further 

depicted, including intelligent dispatching, voice transcription, knowledge recommendation, intelligent quality in-
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spection, and intelligent liability determination. Currently, the adoption of AI customer service platforms by operators 

has become a development trend. Looking forward, customer service platforms will integrate various intelligent 

technologies such as large-scale models, natural language processing (NLP), and knowledge graphs to meet customer 

service demands. 
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0  引言 

传统呼叫中心面临诸多问题，如运营成本高、

自动化程度低、数据应用不充分等。随着客户期

望的提升和信息技术变革，各行业结合服务场景，

推出多种客服智能化解决方案[1]，自动语音识别

（automated speech recognition，ASR）、自然语言

处理（natural language processing，NLP）、机器学

习、知识图谱、 GPT （ generative pre-trained 

transformer）等大模型技术得到广泛应用。客服场

景中的智能派单、知识跟随、智能质检等组件的

人工智能（artificial intelligence，AI）化，为呼叫

中心的发展提供了新方法[2]。 

智能派单，自动将工单分配给合适的客服

人员，提高了工作效率和客户满意度 [3]。知识

推荐，针对不同客户，自动推荐相关知识库和

解决方案，提升了服务体验 [4]。智能质检，对

客服人员的服务质量进行实时监控和评估，保

证服务质量[5]。 

1  客服平台的发展历程 

我国客服平台发展历程大致可分为3个时期：

第一代交互式话音应答（ interactive voice re-

sponse，IVR）客服、第二代多媒体在线客服和第

三代 AI 客服，如图 1 所示。 

1.1  第一代客服平台：IVR 客服 

传统呼叫中心主要通过电话提供服务，使用

IVR 系统，可以预先录制语音实现自动回应。 

第一代呼叫中心首先出现于航空运输业。1956

年，美国泛美世界航空集团建立了世界上第一个客

服中心。1998 年，中国民航业也采用了计算机电话

集成（computer telephony integration，CTI）中间件，

建立国内第一个呼叫中心，用于机票预定服务[6]。 

IVR 客服平台的优点及不足见表 1。 

 
图 1  我国客服平台发展历程 

表 1  IVR 客服平台的优点及不足 

优点 不足 

●  提供 24 h 全天候的客户服务，方便用户随时获取服务 ●  交互方式单一，用户通过语音与客服系统交互，操作复杂，降

低了效率 

●  自动处理一些常见问题，降低人工客服的工作量 ●  服务内容仅限于语音 

●  语音导航为用户提供自助服务 ●  用户往往需要进行多次操作才能获得相应解答 
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这个时期的客服平台主要依赖人工开展

“一对一，电话语音交互”的服务，工作效率低。 

1.2  第二代客服平台：多媒体在线客服 

随着互联网技术的发展，用户可以通过网页、

短信、微博、App 等渠道与客服系统进行交互，

在线客服构成了第二代客服平台。 

2000 年前后，客服平台通过整合固话、移动

电话、互联网网站、E-mail、短信等，构建出更大

型的呼叫中心系统。2009 年，阿里旺旺发布新一

代多媒体 Beta1 客服平台，具备了多人聊天、群

发窗口、离线文件发送等功能。 

多媒体在线客服平台的优点及不足见

表 2。  

表 2  多媒体在线客服平台的优点及不足 

优点 不足 

● 用户通过文字、语音、图片、

视频等与客服系统交互 
● 上网环境影响客服质量 

● 提供更实时客户服务 ● 消耗较高算力和时间 

 

受益于客户关系管理（customer relationship 

management，CRM）、企业资源计划（enterprise 

resource planning，ERP）和办公自动化（office 

automation，OA）等信息化管理技术，这个时期

的客服平台开启了“一对多，在线交互”的服务

模式。 

1.3  第三代客服平台：AI 客服 

随着人工智能技术的快速发展，AI 客服系统

构成了第三代客服平台，通过 AI 技术，实现智能

化的客户服务。 

2017 年是“人工智能应用元年”，阿里云推出

“云小蜜”——一款智慧会话客服机器人，包括

36 个预置服务的细分行业技术包，提供中英文会

话，7×24 h 在线操作。同年，中国移动开通“AI

服务应答系统”，对用户的语言进行语义甄别并应

答用户，方便客户了解套餐、资费等消息，提升

客户满意度。 

AI 客服平台的优点及不足见表 3。 

表 3  AI 客服平台的优点及不足 

优点 不足 

● 根据用户的需求和情感进

行智能化回答和处理 
● 定制化模型质量和训练数据

会影响智能化水平 

● 可以通过数据分析和挖

掘，为企业提供更为精准

的客户服务和营销策略 

● 系统消耗大量算力和时间 

● 可以通过强化学习不断提

升智能化水平 
● 训练过拟合，系统会“变傻” 

 

这个时期的客服平台以数据驱动、智能服务为

特征，开启了“一对 N，智能问答”的服务模式。 

2  AI 客服平台的应用现状 

制造业、金融业、交通运输业、通信行业等

将 AI 客服平台应用于实际服务场景，以提升业务

处理效率和客户满意度，AI 客服平台应用现状如

图 2 所示。 

AI 客服平台拓宽业务咨询和办理等通用场景

的入口，通过智能 IVR 导航和自动工单流转，高

效服务客户；打通 Web、企业微信、App、语音

电话等多渠道入口，整合为统一管控的界面。 

2.1  国外智能客服应用 

使用 AI 客服已成为国外企业的趋势。 

● 通用电器公司采用机器人与客户互动，在

24 h 内处理客户咨询的问题。微软推出面

向儿童群体的智能交互机器人“微软小

冰”，能够使用语音、图像等方式进行交流，

帮助儿童学习和娱乐。谷歌集成了 Google 

Assistant 客服平台，帮助该公司客户购买

或咨询过往产品。 

● 日本和新加坡的相关医疗机构与微软合

作，利用智能客服为患者提供治疗，为患

者提供更便捷的医疗服务。 

2.2  国内智能客服应用 

（1）制造业 

中国第一汽车集团为高端品牌“一汽红旗”

建立了智能客服平台，通过使用 IVR 语音导航分

流产品询问、售后服务、投诉建议，打通微信、
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App、抖音等渠道。升级后，红旗客户服务中心效

率提升 85%，客户满意度保持在 97%以上。 

（2）金融业 

金融机构使用了贷款审核、催收、理财投顾、

诊股、选股等 AI 新功能组件，提高了效率。 

银行客服平台实现查询、贷款、理财等业务智

能化，以额度查询、远程开户、空中理财等服务方

式，将贷款、理财等业务从线下转移到线上[7]。 

招商银行、中国建设银行等通过身份核验、

智能回复、智能推送等技术自动办理开户行查询、

银行网点查询、信用卡额度查询等业务；采用远

程银行的形式提供在线开户、贷款远程初审、远

程授权、空中理财等服务，降低人工客服工作压

力，减少客户排队等待时间[8]。 

证券智能客服平台通过收集客户需求、分析

金融数据，实现智能选股、智能诊股、智能投顾。

中信建投等券商依据用户行为，为客户推送股票

列表，展示个股综合诊断内容，包括基本面、技

术面、消息面、资金面等[9]。 

（3）交通运输业 

交通运输业在服务资源调度管控上引入 AI

技术。通过实时业务分析、异常状态监控，在用

户需求和资源承接之间实现跨渠道、跨人机的资

源动态管控，有效解决流量爆发问题。 

北京铁路局客户服务中心建设了智能服务引

擎和客服数据运营平台，采用语义提取技术理解

用户意图，结合语音导航实现业务的查询、处理

及咨询。该系统人工代替率约为 65%，比实施前

提高 20%。语音识别和导航的准确率超过 90%，

解决了服务效率低、运营成本高的问题[10]。 

（4）通信行业 

电信运营商建设了 AI 客服系统，包含智能语

音引导、一键预判、一键识别、人工智能质检等

多项技术，实现千人千面的差异化服务。 

2021 年，中国联通推出 10010 热线、互联网

在线服务等多渠道的 7×24 h 智能客服平台，通过

认知图像、人机交互等新科技，打造了智能客服

助手、智能质检等多项解耦型、可对外赋能的产

品，让服务更精准。该系统的用户意图识别率达

95%，服务滚动成本下降 26.8%，用户等待时长节

约 70%。 

这些 AI 客服平台受制于知识库覆盖不全面、

 
图 2  AI 客服平台应用现状 
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行业词库偏窄、语义识别不准确等因素，仍存在

答非所问、回答内容机械、无法应对多次重复询

问等问题。 

3  运营商 AI 客服平台功能组件 

第二代客服平台各工作环节仍依赖人工，工

作效率低。例如，工单流转需要人工派单，工单

处理需要手动查询知识库以记录关键信息，工单

质检依赖人工分类，工单定责效率也不高。 

在实际工程应用中，通过构建派单关键词向

量矩阵、细分行业知识图谱、智能质检规则和自

我归纳模型，实现了 AI 客服平台的多个应用组

件，降低了成本。这些组件包括：①智能派单，

负责深入分析用户输入的自然语言，提取关键信

息，进行工单分类与分配；②语音转写，实现多

轮对话的转写与存储，即使在方言语境下也能准

确转写；③知识推荐，存储与管理领域知识，根

据需求进行知识检索与推理，推荐解决方案；

④智能质检，识别、预警服务风险；⑤智能定责，

追溯服务问题根源，降低潜在损失。这些组件共

同构成了一个高效的 AI 客服平台，为客户提供了

更好的服务体验[11]。运营商 AI 客服平台架构如

图 3 所示。 

3.1  智能派单 

运营商依赖人工派发工单，由于人工检索能

力有限，分配工单效率较低，难以应对大量工单

快速分拣需求。 

2016 年，Makki 等[12]研究工作流框架技术并

发展了 Java 业务流程管理（Java business process 

management，JBPM）架构，它是一种高兼容性、

开放性、可被自由流转的文本框架。2017 年，李

颢等[13]将文本挖掘模型应用到客服投诉工单，采用

非标准文本信息，实现了工单自动归档。2018 年，

任华等[14]论证客户服务工单信息是关键的信息接

触点，研发了多因素面向量化客户服务工单信息逻

辑排列的方法应用；黄峰等[15]利用人工智能技术，

在公司内部解决了自动识别、打标签等问题，为银

行业有效经营提供了决策支持。2019 年，薛巍[16]

提出了智能派单信息流转系统，派送银行内部 IT

运维单。 

未来研究可关注智能派单策略中非结构化文本

数据的挑战。利用卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）和循环神经网络（recurrent neural 

network，RNN）等模型对文本特征进行提取和分类，

或引入注意力机制（attention mechanism）有效捕捉

文本中的关键信息，提升派单策略的准确性。 

 
图 3  运营商 AI 客服平台架构 
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3.2  语音转写 

我国地域辽阔且方言繁多，在服务过程中，

座席人员在语义识别和信息捕获方面的任务极为

艰巨。通用自动语音识别技术的方言转写准确率

仍不理想，导致转写后的文本精度无法满足实际

应用需求。 

为提高方言识别准确性，学者们尝试改进语

言模型以捕捉方言特点。2015 年，Hirayama 等[17]

提出了一种基于混合语言模型的方言识别方法，

构建了结合普通话和方言的语言模型，提高了准

确性。声学模型是 ASR 技术的核心部分，优化声

学模型可以提高方言识别准确性。2022 年，

Mukhamadiyev 等[18]提出了一种基于深度学习的

声学模型，引入了方言语音特征，提高了识别性

能。2021 年，Chen 等[19]提出了一种基于词频统计

的行业词表构建方法，通过统计文本中的高频词

汇，构建词表。针对行业用词识别问题，学者们

尝试改进行业语言模型。2012 年，Wu 等[20]提出

了一种基于循环神经网络的行业语言模型，引入

行业专有词汇，提高了识别准确性。行业用词和

方言的精准识别方案对比见表 4。 

端到端的深度学习模型能够直接从声音信号

中学习到语音识别的映射关系，解决通用 ASR 多

个模块间误差累积的问题。多模态信息融合技术

通过整合文本、声音、图像等多种信息来源，有

助于提高模型对方言和行业专用词汇的理解能

力。通过将语音识别技术与自然语言处理技术结

合，能够更加准确地理解方言中的语法和语义信

息，提高识别的准确率。领域自适应技术通过对

不同领域的数据进行迁移学习，使模型能够在新

领域中更好地适应和识别方言及行业专用词汇，

通过对源领域和目标领域数据进行对抗性训练，

减少领域间的分布差异，提高模型在目标领域的

泛化能力。 

3.3  知识推荐 

传统知识库结构较复杂，数据量大，导致检

索过程耗时长，无法满足客服对快速响应的需求。

此外，传统知识库缺乏知识泛化能力，难以整合

分散的知识点，进而影响服务质量。为了解决这

些问题，研究者开始关注并尝试引入知识图谱等

先进技术。 

知识图谱作为一种描述、管理和使用信息的

系统工具，在近年来得到了广泛的关注和研究[21]。

知识图谱作为基础工具的数据应用，能够满足用

户在互联网平台获取信息的需求[22]。自然语言处

理技术的进步为知识图谱的应用提供了强大的支

持，推动了通信行业、电子商务等产业在专业知

识积累和智能应用方面的探索[23]。 

2013 年，Sultan[24]提出了知识管理系统

（knowledge management system）。2017 年，Yin

等[25]对卷积神经网络开展了实体关联分析、注意

力机制、记忆网络（memory network）技术等研

究，提出了通过基于注意力的树状结构神经网络

能够改善传统知识库问答（ knowledge base 

question answering，KBQA）的质量；徐鑫等[26]

建议对传统的问答标准处理方法进行改进，减少

顾客等待的焦虑感，提高交互准确性。2019 年，

赵畅等[27]提出从词汇训练中寻找与问答相似的

表 4  行业用词和方言的精准识别方案对比 

解决方案 优点 不足 

基于混合语言模型的方言识别方法 结合标准普通话和方言的语言模型，提高方言

识别准确性 
可能无法完全捕捉方言的所有特点 

基于深度学习的声学模型 引入方言语音特征，显著提高方言识别性能 需要大量标注数据进行训练 

基于词频统计的行业词汇表构建方法 通过统计行业文本中的高频词汇，有效构建行

业词汇表 
可能无法涵盖所有行业专有词汇 

基于循环神经网络的行业语言模型 引入行业专有词汇，提高行业用词识别准确性 训练过程可能较慢，需要较多计算资源
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关键词，并根据高频信息所产生的频率变化来组

合搜索。2020 年，袁满等[28]研究了国内外语音

语义标准化及相关领域，提出了客服行业信息图

谱所遵循的 5 层规则体系模型。知识推荐解决方

案对比见表 5。 

综上，知识推荐需要解决实体消歧、知识跟

踪、语料训练和问答准确性等问题。预训练技术

能够提取丰富的语义信息，有助于实现更为精确

的实体消歧，未来研究可关注如何依托上下文信

息，精确识别实体的具体含义，提升知识推荐的

准确性。此外，还可考虑如何运用增量学习、在

线学习等技术，实现知识推荐系统的实时更新，

以满足客户日益多变的需求。在语料训练方面，

鉴于客服领域所涉及的问题类型繁杂，获取高质

量的训练语料具有一定的挑战性，未来研究应探

讨如何运用迁移学习、半监督学习等技术，利用

有限的标注数据，提升模型的泛化能力。在问答

准确性方面，未来研究可关注如何利用多模态信

息融合、知识图谱推理等技术，提高问答系统的

准确性。 

3.4  智能质检 

运营商工单质检主要依赖人工抽检，此方式效

率低、成本高。由于人工质检覆盖率低，许多潜在

问题无法被及时发现和解决，最终影响客户满意度。

为解决这些问题，智能质检解决方案应运而生。 

较为著名的产品质量管理体系供应商是

AVAYA，AVAYA 的质量管理体系涵盖了比较完整

的质检过程，针对具体情况的使用功效也比较明

显，但是费用较高[29]。 

Wang 等[30]探索了利用因子分析处理信道失

配问题的新途径，为智能数据的搜索、分类及识

别奠定了技术基础。刘建等[31]针对工单质检抽取

方法过于简单和质检率较低的问题，升级了 C4.5

算法，对问题录音和工单进行分类，降低漏检概

率。苏立伟等[32]提出了一种问题语音质量检验技

术，实现了问题录音的全面检验，能自动识别出

有问题的通话录音，提高质检效率。关浩华[33]提

出将语音转换为文字并与预设质检关键词进行对

比，提高质检准确性。武尧亮等[34]提出智慧机器

人，智能质检系统将是未来社会提升企业服务水

平的重要抓手。智能质检解决方案对比见表 6。 

综上，智能质检的关键方法包括针对性场景

研究、强化学习和关键词挖掘。未来研究可着重

关注具体应用场景的深入挖掘，通过对运营商工

单质检场景的深入分析，发现具有实际价值的特

征和规律，为智能质检模型提供更为精确的数据

支持。未来研究可以通过引入迁移学习等算法，

缓解过拟合，提升模型的泛化能力。当前的关键

词挖掘技术在预测关键字方面尚存局限性，未来

研究可考虑引入更为先进的文本挖掘和自然语言

处理技术，如基于图模型的关键词挖掘方法，提

升关键词挖掘的准确性。 

表 5  知识推荐解决方案对比 

解决方案 优点 不足 

知识管理系统 提出了知识库的新概念，为知识图谱的研究和

应用奠定了基础 
未针对具体应用场景进行深入研究 

基于注意力的树状结构神经网络 通过卷积神经网络改善传统知识库问答质量，

提高问答准确性 
需要大规模语料训练词向量模型，计

算资源和时间成本较高 

改进问答标准处理方法 减少用户因得到不准确回答而产生的等待焦虑

感，提高与用户交流的语言准确性 
未详细介绍具体的技术实现方式 

词汇训练和高频信息组合搜索方法 根据关键词相似性和高频信息组合搜索，提高

问答准确性 
需要大规模语料训练词向量模型，计

算资源和时间成本较高 

5 层规则体系模型 为客服行业信息图谱的建立提供了指导性规

则，有助于提高知识图谱的结构化程度 
未针对实体消歧等具体问题进行深入

研究 
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3.5  智能定责 

运营商工单定责面临工单类型复杂、判断情

感倾向（如激烈程度）等问题。传统人工定责方

法效率低，容易受定责人员主观因素影响，导致

误判、漏判。研究者从文本分类、实体识别、情

感分析等多个角度，利用机器学习、多模态融合

等技术，对工单智能定责进行了深入探讨。 

文本分类技术在确定工单问题类型和责任部

门方面具有重要价值，2014 年，Kim[35]提出了基于

卷积神经网络的文本分类方法，该方法在多个数据

集上表现出卓越的性能。2016 年，Yang 等[36]提出

使用层次注意力网络（hierarchical attention net-

work，HAN）进行文本分类的方法，通过对文本

的单词和句子进行分层建模，实现了较高的分类

准确率。 

实体识别用于识别文本中的关键实体，如设

备、部件、故障原因等。在工单智能定责过程

中，实体识别为判责提供了有力依据。2016 年，

Lample 等 [37]提出了一种基于双向长短期记忆

（long short-term memory，LSTM）网络和条件随

机场（conditional random field，CRF）的序列标

注模型，该模型在多个实体识别任务上取得了良

好的效果。2018 年，Devlin 等[38]提出采用 BERT

（bidirectional encoder representations from trans-

former）模型，在自然语言处理中取得较好效果。 

情感分析可以用于分析工单文本中的情感倾

向，如激烈程度、满意度等，可为定责提供参考

依据。2002 年，Pang 等[39]提出了基于机器学习的

情感分析方法，利用支持向量机（support vector 

machine，SVM）对电影评论进行情感分类。近年

来，深度学习方法在情感分析领域也取得了显著

进展。2013 年，Socher 等[40]提出了基于循环神经

网络的情感分析方法。 

机器学习在工单智能定责方面已取得一定研

究成果。2013 年，Mikolov 等 [41]提出了采用

word2vec 模型，通过学习文本的向量表示，为文

本分类和实体识别等任务提供支持。2017 年，

Vaswani 等[42]提出了 Transformer 模型，采用自注

意力机制实现并行计算和长距离依赖建模。 

多模态信息融合是指在工单处理过程中融合

图像、语音等多模态信息，提高定责的准确性。

2011 年，Ngiam 等[43]提出了基于深度学习的多模

态信息融合方法，实现了视觉和听觉信息的联合

建模。2012 年，Srivastava 等[44]提出了基于受限

玻耳兹曼机（restricted Boltzmann machine，RBM）

的多模态信息融合方法，实现了图像和文本信息

的融合。 

综上，智能定责领域的技术包括强化对序列

数据的敏感性、优化对非结构化文本的处理能力、

判断情感倾向准确性等。未来研究可着重关注序

列数据的敏感性问题。通过引入先进的序列模型，

如长短期记忆网络和门控循环单元（gated recur-

rent unit，GRU），提升对序列数据的处理能力，

减少误判和漏判现象。同时，针对输入序列过长

表 6  智能质检解决方案对比 

解决方案 优点 不足 

AVAYA 的质量管理体系 涵盖完整的质检过程，针对具体情况使用功效明显 费用较高，不适宜在经营方式不同

的企业中应用 

利用因子分析处理信道失配问题 为智能数据搜索、分类及识别奠定技术基础 未针对具体应用场景进行深入研究 

升级 C4.5 算法分类问题录音和工单 提高质检效率，有效降低漏检概率 可能存在过拟合问题，对噪声敏感 

问题语音质量检验技术 自动甄别出问题通话录音，提升质检效率 受限于设备性能和算法复杂度 

将语音转化为文字后进行关键词挖

掘、对比 
获取更高频率信息，提高质检准确性 转换过程可能存在误差，关键词挖

掘效果受限于预设关键字 

智慧机器人和智能质检系统 提升企业服务水平，降低人力成本 面临技术成熟度和推广难题 
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时的计算复杂度问题，可采用分层次的序列处理

方法，将长序列拆分成若干个短序列进行处理，

以提高计算效率。 

4  案例应用及结论 

4.1  案例应用 

AI 客服技术已成为行业发展趋势，AI 需要训

练大量语料和建设庞大语料库，对算力和时间都

有要求。为解决此问题，某省电信运营商采用

小样本训练、低成本技术路线，结合大模型外

加载记忆体的转写纠错方法，在成本可控情况

下，解决了客服领域关键问题，如方言语音准

确识别、智能派发、知识跟随、智能质检及智

能定责等。该 AI 客服平台采用如下 3 个核心功

能模块。 

（1）语义理解模块：针对通用 ASR 引擎在方

言转写方面的局限性，研究了适应方言环境的

ASR 转写后纠错技术，成功开发出低时延、高精

度且计算代价较低的转写纠错模型。该模型提升

了方言及细分行业词汇的转写准确率，在粤语转

写方面，准确率由 71.8%提升至 83.7%。根据客服

事件的聚类特征，研究了小样本训练下的关键词

提取技术，满足了客服座席快速响应、知识库实

时补充及根因快速分析等业务需求。 

（2）知识库与推理模块：为提升客服平台效

率并降低人力成本，引入了 ChatGLM（Chat 

general language model），构建了一个易加载、多

数据融合的 AI 客服平台。通过运用知识抽取、知

识融合等智能技术，实现多源异构数据的连接及

语义网络知识的形成。借助大模型的表达能力和

迁移学习能力，实现了智能派单、智能推荐、智

能质检及智能定责等功能，提升了座席生产效率

和数据统筹分析能力。 

（3）风险管理模块：针对传统客服平台在服

务风险管控方面的不足，开发了一种基于联合神

经网络建模的风险管理算法。该算法充分考虑线

性与非线性因素，提前预警重复投诉、越级投诉

等服务风险，根据预警结果及时调整服务策略，

为企业提升服务质量提供支持。 

应用 AI 客服技术后，该电信运营商的运营数

据显著提升：座席人数从 278 人减少至 232 人，

降幅为 16.5%；工单处理能力从 6.6 万张提升至

7.9 万张，增长 19.7%；工单的及时处理率从 83.5%

提高至 94.6%，增长 11.1%；客户满意度从 90.1%

上升至 93.2%，提升了 3.1%。 

4.2  结论 

未来的智能客服系统将会融合更多新技术手

段，如 BERT 系列和 GPT 系列等大模型，这些大

模型将在多模态融合、知识迁移、知识泛化、交

互等领域发挥重要的作用。 

（1）多模态融合：用户在反映网络问题时，

可能会通过文字描述和网络速度测试截图来说明

故障情况。大模型技术能够有效地处理这些图像、

文本和语音信息，准确理解用户需求，并为用户

提供准确的解决方案，如调整网络设置或安排维

修人员上门。 

（2）知识迁移：大模型技术能够借鉴其他领

域的经验，如在线教育中的智能问答系统。通过

知识迁移，AI 客服可以更有效地解答用户关于套

餐选择、流量使用、账单查询等问题。大模型还

可学习其他行业的最佳实践，如金融领域的风险

控制策略，优化电信运营商的服务预警流程，降

低投诉风险。 

（3）知识泛化：大模型技术可以根据已有的

电信业务知识，泛化出对新兴业务（如物联网等）

问题的解答，为用户提供更全面的电信业务咨询

服务。大模型还可快速适应新的政策法规和市场

变化，确保客户服务的时效性和准确性。 

（4）交互：大模型技术可以实现智能语音助

手功能，让用户通过语音指令查询账单、办理业

务等，降低操作难度。大模型还能根据用户的情

感状态调整回应方式，如在用户情绪激动时采取
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安抚和理解的语气回应，提高运营商客户服务的

人性化水平。 

诚然，大模型在 AI 客服领域的应用仍面临诸

多挑战，大模型的训练和部署成本较高，导致资

源分布不均，限制其在中小企业的推广。此外，

大模型可能面临数据安全和隐私保护等问题，也

需要在技术层面和政策层面加以解决。 
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