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移动客户服务领域多源检索增强生成框架
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摘 要： 检索增强生成技术能减少大模型的幻觉现象，是将大语言模型应用于容错率相对较低的场景的关键。在移

动客户服务领域，通常会大量使用业务规则、产品信息等容错率较低的知识向用户提供解答，但这些知识分散存储于

不同的知识库中，现有方法无法充分利用多个不同知识库中的知识，从而产生了低质量回答。为此，提出 MCS-RAG
框架，根据检索问题及生成回答的不同特点，分别利用大语言模型的监督精调与提示工程两种方式提升系统回答质

量。在MobileCS2数据集上的实验表明，该框架在各项指标上均优于基线方法，BLEU-4得分达到20.58。
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Abstract： Retrieval-Augmented Generation （RAG） technology can reduce hallucination phenomena in large models and is crucial for apply⁃
ing large language models to scenarios with relatively low fault tolerance. In the field of mobile customer service， business rules， product infor⁃
mation， and other low-tolerance knowledge are often used to provide answers to users. However， this knowledge is scattered across different 
knowledge bases， and existing methods fail to fully leverage the information from multiple diverse knowledge sources， resulting in low-quality 
responses. To address this， the MCS-RAG framework is proposed， which employs two approaches—supervised fine-tuning and prompt engi⁃
neering of large language models—to enhance system response quality based on the distinct characteristics of retrieval queries and generated 
answers. Experiments on the MobileCS2 dataset demonstrate that this framework outperforms baseline methods across all metrics， achieving a 
BLEU-4 score of 20.58.
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0 引言

手机及其他移动通信设备的广泛使用，为移动通信运

营商带来了海量客户。客户服务的压力与日俱增，需投入

大量人力回答并解决用户提出的各种问题。当前，智能语

音门户系统能识别用户提出的简单需求，将用户引导至自

助办理业务的入口［1］。然而，对于用户提出的复杂问题及

需要人工处理的情况，无法直接对问题进行回答，将转接

相应的人工座席，导致客户服务压力较大。

人工座席在解答用户提问的过程中，通常需要根据实

际情况查询 FAQ 手册、产品信息库及相关用户信息，例如

用户已订购的服务、用户收到的相关服务的短信等。由于

用户可能提出涉及不同产品、不同业务及不同类型的问

题，因此难以预设通用的、固定的槽位及意图。此外，产品

及业务数量庞大、变化快，针对不同产品及业务预设槽位

的困难较大，因此传统的基于意图识别、槽填充的方法、基

于关键词的方法的适用性不高［2，3］。
大语言模型的出现带来了强大的多轮对话能力，然而

大模型的幻觉问题将导致其无法直接生成内容作为回答，
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业务规则、产品信息的容错率很低［4，5］。目前，研究人员多

使用检索增强生成，以缓解模型幻觉问题［6］。本文结合大

语言模型、检索增强生成技术及现有知识库，针对智能语

音门户系统中用户转人工座席之后的场景构建多轮问答

系统。在移动客户服务领域，仅发现 Cai 等［7］使用预训练

语言模型构建的检索及答案生成系统。在通用领域检索

增强生成方面，SuRe方法会根据生成的候选答案，对检索

到的知识进行摘要并打分，以选择得分最高的结果［8，9］。
LLMLingua 方法采用大小模型结合的方式，使用小模型对

知识进行压缩，使用大模型生成答案［10］。尽管上述方法具

有一定的效果，仍然存在以下挑战：

（1）无法充分利用多个不同知识库中的知识。针对多

个知识库场景，现有方法将多个知识库合并成一个知识库

进行检索，将导致检索结果中存在与问题不相关的知识，

将直接影响生成答案的质量。

（2）无法匹配移动客服领域的话术风格及服务要求。

针对对话过程中仅需回复标准话术，无需查询知识库的场

景。现有方法会在每一轮对话时对知识库进行检索，导致

回答中存在无关内容，且部分方法中用于摘要的大语言模

型未经精调，回答的风格也与参考回答存在较大差异。

为此，本文提出 MCS-RAG（Mobile Customer Service-
Retrieval Augmented Generation）框架，根据用户提出的问

题，选择合适的知识库进行检索，以缓解生成的回答中出

现大量无关内容的情况。同时，当框架认为当前无需检索

知识库时，会使用已对数据集精调过的大语言模型直接生

成回答，使回答风格更接近实际场景。本文主要贡献为：

①提出适用于移动客服领域多知识库检索的路由模块，减

少了检索结果中来自不相关知识库的无关知识，提升了检

索结果的质量；②提出用于移动客户服务领域的检索增强

生成框架，充分利用了模型精调与提示工程的优势，提升

了回答质量；③在 MobileCS2 数据集的实验表明，MCS-
RAG框架的性能较优，消融实验表明框架中的模块对模型

性能具有积极作用［7］。

1 本文框架

1.1　问题定义

对于一个包含 T 轮的对话 G，用户提问及系统回复分

别表示为 u1、s1，u2、s2，...，uT、sT。系统将根据当前第 j 轮用

户提问 uj 及其对话历史 Dj，利用 FAQ 知识库 KBfaq、产品信

息知识库 KBproduct 及用户信息知识库 KBG
user 中的知识，生成

系统回复 sj。

1.2　总体框架

本文基于检索增强生成技术提出 MCS-RAG 框架，以

解决移动客服领域的多轮对话问题。该框架主要由预处

理模块、路由模块、直接生成回答模块、检索模块、摘要模

块及后处理模块组成，如图 1所示。当用户向系统发出提

问后，预处理模块将从提问中过滤已知的有害内容及表情

符号，并将处理后的提问内容和用户当前对话的对话历史

进行拼接，输入路由模块。路由模块将对输入进行分类，

以决策是否需要检索知识库、检索哪一个知识库。如果无

需检索知识库，将根据用户提问内容及对话历史生成回

答；否则，路由模块将确定需要检索的知识库，检索模块将

根据所选的知识库内容、对话历史及提问，从知识库中检

索出与对话历史及提问最相关的 k条知识作为输出。摘要

模块将检索结果、对话历史及提问作为输入，生成回答。

后处理模块将对生成的回答进行检测，如果检测到有害内

容将终止整个对话，否则将生成的回答输出给用户。

2 本文方法

2.1　预处理模块

预处理模块用于过滤用户提问中的有害内容及无意

义的内容。其中，已知的有害内容来自现有的关键词列

表，无意义内容从训练集中收集整理形成列表，主要为用

户输入的表情符号等。

该模块使用 Two-way string-matching（双向字符串匹

配）算法，先根据已有列表从用户提问中找出对应内容并

将其替换为空字符串，再利用算法进行精确匹配，区分大

小写［11］。
算法1 有害及无意义内容过滤算法

输入：第 j轮用户提问 uj，有害及无意义内容集合F。

预处理模块 路由模块
用户提问

处理后的问题
及对话历史

直接生成回答
模块

FAQ
知识库

产品信息
知识库

用户信息
知识库

检索模块 摘要模块 后处理模块

通过对话历史及问题
直接生成回答

使用FAQ知识库

使用产品信息知识库

使用用户信息知识库

对应知识库知识、
对话历史及问题

对应知识库知识、
对话历史及问题

对应知识库知识、
对话历史及问题

Top-K条知识、对
话历史及问题 生成回答

最终回答

生成回答

 

Fig. 1　Overall framework of MCS-RAG
图1　MCS-RAG总体框架
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输出：过滤后的用户提问 u'j。
1.初始化 p1 为 uj

2.对于F中的每个关键词 f执行：

3. 初始化 p2 为空字符串

4. WHILE Two-way string-matching（p1，f）

5. 将 p1 中出现 f之前的字符串拼接至 p2
6. p1=p1 中出现 f之后的字符串拼接

7. 将 p1 拼接至 p2
8. p1=p2
9.u'j=p1

2.2　路由模块

路由模块用于预测是否需要检索知识库，使用哪一个

知识库进行检索。本文将该问题建模为分类问题，输入为

第 j轮用户的提问 u'j 及其对话历史Dj，输出为预测结果，分

为直接生成回答、使用 FAQ知识库 KBfaq 检索、使用产品信

息知识库 KBproduct 检索及使用用户信息知识库 KBG
user 检索 4

种类型。

该模块包含一个基于BERT架构的预训练语言模型的

编码器及一个全连接层，由于对话历史会随着对话轮数的

增加而变长，传统的 BERT 编码器仅支持输入 512 个 To⁃
ken，无法满足实际需要［12］。因此，本文模块使用最大支持

8 192 个 Token 的 jina-embeddings-v2-base-zh 预训练模型

作为编码器［13］。对话第 j轮的输入Qj为：

Qj =< s > Dju'j < /s > （1）
式中：< s >、< /s >分别表示输入文本开始与结尾处的

特殊Token。
输出 y 1

j 为：

H < s >
j = BERT (Qj ) （2）

yj = soft max (W T1 H < s >
j + b1 ) （3）

式中：yj ∈ R4；W1 ∈ Rd；H < s >
j ∈ Rd；d 为 768；b1 ∈ R ；

softmax为激活函数。

该模块将概率值最大的类别作为最终预测的结果。

在训练模型时，使用交叉熵作为损失函数。

2.3　直接生成回答模块

直接生成回答模块根据当前用户提问及对话历史直

接生成回答，当路由模块的预测结果为直接生成回答时，

框架将直接调用模块生成回答，不检索知识库。具体为，

模块使用仅包含解码器的大语言模型，根据当前第 j 轮用

户提问 u'j 及其对话历史Dj，生成未经后处理的系统回复 s'j。

pθ( s'j |Dj，u'j ) = ∏
k = 1

|s'j |
pθ( )sk

j |Dj，u'j，s1
j，...，sk - 1

j （4）
式中：|s'j | 为对话第 j 轮待生成的系统回复的 Token 个

数；sk
j 为对话第 j轮待生成的系统回复的第 k 个 Token；θ 为

大语言模型的参数集合。

本文使用Qwen2.5-1.5B语言模型作为基座模型，通过

有监督精调的方式，在训练集上对模型的全量参数进行训

练，损失函数为［14］：

LFT(θ ) = -Ε( )Dj，u'j ~q (⋅)，s'j ~ptrain( )⋅|Dj，u'j [ loge pθ( s'j |Dj，u'j ) ] （5）
式中：q ( ⋅ )表示用户提问及对话历史的概率分布；

ptrain( ⋅ |Dj，u'j ) 表 示 训 练 集 中 系 统 回 答 的 概 率 分 布 ；

pθ( s'j |Dj，u'j )表示模型依靠参数集合 θ，根据对话历史及用

户提问，生成参考系统回答的概率。

此外，为了使大模型充分利用训练集中的领域知识，

使用完整的训练集训练模块，不仅限于无需查询知识库的

提问及回答。

2.4　检索模块

检索模块根据对话历史及用户提问，使用路由模块选

定的知识库进行检索，从知识库中选出与当前用户提问及

对话历史最相关的知识。由于知识库包含大量的产品名

称、业务名称，可利用这些关键词进行检索，但知识文本的

长度较长，仅使用一个向量难以充分表示知识中的所有信

息，因此模块基于 bge-m3 模型，利用稠密检索、词汇检索

及多向量检索进行混合检索［15］。上述 3 种类型的检索共

享同一个编码器。

HDj，u'j = XLM - Roberta ([ CLS ] Dju'j [ SEP ]) （6）
Hzi

= XLM - Roberta ([ CLS ] zi [ SEP ]) （7）
式中：HDj，u'j 表示对话历史及用户提问经过编码器编码

后输出的向量集合；zi 表示知识库 Z 中的第 i 条知识；

Z ∈ {KBfaq，KBproduct，KBG
user}；Hzi

表示第 i 条知识经过编码后

对应的向量集合；HDj，u'j ∈ RN1*d；N1 为对话历史及用户提问

中Token的数量；d为 768；Hzi
∈ RN2*d；N2为第 i条知识中To⁃

ken的数量。

在稠密检索中，对话历史与知识库中第 i 条知识的相

似度得分 si
dense，由标准化后各自的［CLS］特殊字符对应的

向量计算内积得到。

ri
dense = norm ( )H [ CLS ]

Dj，u'j ，norm ( )H [ CLS ]
zi

（8）
式中：H [ CLS ]

Dj，u'j 表示对话历史及用户提问输入中［CLS］特

殊字符对应的向量；H [ CLS ]
zi

表示知识库中第 i 条知识中

［CLS］特殊字符对应的向量；norm ( ⋅ )表示将向量标准化

的函数；H [ CLS ]
Dj，u'j ∈ Rd；H [ CLS ]

zi
∈ Rd；si

dense ∈ R 。

在词汇检索中，先获取对话历史用户提问与知识库中

第 i条知识包含的 Token的交集，再使用 Token对应的向量

计算相似度得分并相加可得到 ri
l。

ri
l = ∑

t ∈ Dj，u'j ∩ zi

Re lu ( )W T
l1 H t

Dj，u'j * Re lu (W T
l2 H t

zi ) （9）
式中：H t

Dj，u'j 表示对话历史与用户提问中 Tokent对应的

向量；H t
zi
表示知识库中第 i 条知识的 Tokent 对应的向量；

Re lu 为 激 活 函 数 ；H t
Dj，u'j ∈ Rd；H t

zi
∈ Rd；Wl1 ∈ Rd*1；

Wl2 ∈ Rd*1。

在多向量检索中，先使用对话历史及用户提问中的全

·· 3
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部 Token 与知识库中第 i条知识的全部 Token，再计算相似

度得分可得 ri
b。

ri
b = 1

N1
∑
k = 1

N1 maxN2
l = 1 norm ( )W T

b1 H
k
Dj，u'j ⋅ norm (W T

b2 H
l
zi ) T

（10）
式中：H k

Dj，u'j 表示对话历史与用户提问中第 k 个 Token
对应的向量；H l

zi
表示知识库中第 i条知识的第 l个 Token对

应的向量；H k
Dj，u'j ∈ Rd；H l

zi
∈ Rd；Wb1 ∈ Rd*d；Wb2 ∈ Rd*d。

混合检索的最终得分是将上述 3 种检索得分按权重

相加，具体计算方式为：

ri
score = λ1ri

dense + λ2ri
l + λ3ri

b （11）
式中：λ1、λ2、λ3为权重，取值分别为 0.4、0.2、0.4。
模块输出检索后知识库的子集 Z' ⊆ Z，包含了检索得

分最高的 20 条知识。在构建训练集时，对当前的用户提

问及其对话历史，将知识库中与其对应的唯一一条知识作

为正样本，负样本通过挖掘获得，并通过精调方式提升检

索模块的性能。首先，对 FAQ、产品信息、用户信息知识库

中的每条知识、用户提问和对话历史使用 bert-base-chi⁃
nese模型进行编码；其次，根据式（8）的稠密检索方法进行

检索；最后，在上述 3 个知识库中排除正样本，各选 3 条得

分最高的知识作为负样本。

此外，本文使用 InfoNCE作为损失函数［16］。
Lret = (λ1 Lrdense

+ λ2 Lrl
+ λ3 Lrb ) /3 （12）

式中：Lrdense
、Lrl

、Lrb
均为 InfoNCE的损失函数。

2.5　摘要模块

摘要模块根据用户提问、对话历史及从知识库中检索

到的知识生成系统回答。由于当前的大语言模型普遍具

备摘要能力，模块将通过提示工程的方式，将对话历史Dj、

用户提问 u'j 及检索到的知识 Z'j 作为提示，让模型生成

回答 s'j。

pθ( s'j |Dj，u'j，Z'j ) = ∏
k = 1

|s'j |
pθ( )sk

j |Dj，u'，Z'j，s1
j，...，sk - 1

j （13）
式中：|s'j | 表示对话第 j 轮待生成的系统回复的 Token

个数；sk
j 表示对话第 j轮待生成的系统回复的第 k个 Token；

θ 表示大语言模型的参数集合，使用的模型为 Qwen2.5-
7B-Instruct。
2.6　后处理模块

后处理模块用于检测大语言模型生成的系统回答，判

断是否包含不能向用户输出的有害内容。与预处理模块

类似，模型基于现有的关键词列表进行检测，当检测到有

害内容时，直接输出无法回答的提示；否则输出大语言模

型生成的内容。其中，模型的字符串匹配算法仍为 Two-
way string-matching 算法，用于精确匹配、区分大小写。具

体算法如下：

算法2 有害内容检测算法

输入：第 j轮模型生成的系统回答 s'j，有害内容集合V。

输出：第 j轮系统回答 sj。

1.对于V中的每个关键词 v执行：

2. IF Two-way string-matching（s'j，v）
3. sj= 抱歉，无法回答该问题

4. RETURN sj

5. sj=s'j
6. RETURN sj

3 实验结果与分析

3.1　基数据集与评价指标

本文使用 MobileCS2 数据集对提出的 MCS-RAG 框架

进行实验，该数据集包含了移动客服领域用户与客服人员

之间的对话记录，基本属性如表 1 所示。其中，检索轮表

示需要检索移动客服领域的FAQ知识库、产品信息知识库

及用户信息知识库，才能得到正确回答。由于上述知识库

包含大量互联网上公开的业务规则、脱敏的用户信息等，

因此开源大语言基座模型通过预训练获取相关知识的可

能性较小。

本文使用 BLEU-4、BERTScore 和任务完成率评估框

架生成的系统回答是否合理［17，18］。其中，BLEU-4 通过比

较真实回答与生成回答的四元语法重叠部分，以评价回答

的相似性及生成回答的流畅度；BERTScore 通过 BERT 模

型计算真实回答与生成回答之间的语义相似度；任务完成

率为人工评价指标，从对话级别评判当前对话中系统生成

的回复与参考回复是否根据用户的意图完成了相同的任

务。对于单个对话而言，生成的回复与参考回复完成的任

务相同则得 1分，否则不得分。

此外，针对框架中检索模块输出的结果，使用 reacall@
5、recall@10 及 recall@20 进行评估，以分别表示检索到的

5、10、20条候选知识中是否包含对应的正确知识。

3.2　实验环境与参数

本文使用两块 24 GB 显存的英伟达 GPU 进行训练和

推理。在训练方面，主要基于 Pytorch、Transformers 及 Ac⁃
celerate框架，版本号分别为 2.4.1、4.45.1及 0.34.1［19，20］。训

练路由模块的学习率为 5e-5，单卡批次大小为 8，优化器

为 Adam［21］。直接生成回答模块额外使用了 Trl 库进行监

督精调，版本号为 0.11.1。为了降低显存占用率，在精调过

程中还使用了 Adafactor 优化器、梯度检查点技术及 Liger 
Kernel，学习率为 1e-4，单卡批次大小为 2［22-24］。检索模块

额外使用了 FlagEmbedding 库，版本号为 1.3.2，学习率为

2e-5。在大模型推理方面，主要使用 vLLM框架，版本号为

0.6.2，通过张量并行技术充分利用多卡资源［25，26］。

Table 1　Basic attributes of MobileCS2 dataset
表1　MobileCS2数据集基本属性

数据集

训练集

测试集

对话

个数

1 926
413

总对话

轮数

16 120
3 240

平均对话

轮数

8.36
7.84

检索轮数

占比/%
26.76
25.22

FAQ知识

条数

3 228
3 228

产品知识

条数

881
881
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3.3　基线模型

本文将MCS-RAG框架与以下方法进行比较：

（1）MobileCS2数据集基线方法。首先，使用精调的中

文 bge-large 模型检索全部知识库；其次，将精调后的检索

结果输入中文GPT-2预训练模型中生成系统回答［27］。
（2）SuRe 方法［8］。首先，大语言模型根据检索结果生

成多个候选答案；其次，大模型依据答案分别对检索结果

进行摘要、重排序，得到最终答案。需要注意的是，本文使

用的大模型为Qwen2.5-7B-Instruct。
（3）LLMLingua方法［9］。首先，使用参数量相对较小的

语言对检索结果进行压缩，生成压缩后的提示；其次，使用

大语言模型生成最终答案。需要注意的是，本文使用

Qwen2.5-1.5B-Instruct 对 检 索 结 果 进 行 压 缩 ，使 用

Qwen2.5-7B-Instruct生成最终答案。

3.4　比较实验

表 2为 MCS-RAG 与其他基线方法的实验结果。由此

可知，MCS-RAG 在 BLUE-4、BERTScore、任务完成率指标

上的分数最高。SuRe方法因对多个知识库进行摘要、重排

序，导致生成的回答易受无关知识的干扰，分数较低。

LLMLingua 方法在对知识进行压缩时容易丢失关键信息，

因此得分与MCS-RAG存在较大差距。

3.5　消融实验

表 3为消融实验结果。由此可知，移除路由模块和直

接生成回答模块后，检索到了与问题不相关知识库的知

识，导致得分大幅下降。例如，产品咨询类问题，在用户订

购了相关产品的情况下，检索模块会检索到大量产品订购

短信，干扰了产品知识库中的产品规则、说明信息，说明路

由模块和直接生成回答模块十分有效。

移除路由模块、检索模块及摘要模块后，基座模型缺

少包含用户信息在内的领域知识，导致分数降低。例如，

涉及用户业务办理、查询的相关问题，由于缺少用户信息

知识库，模型无法正确回答，但对于有固定话术的问题，经

过训练的模型能较好地模仿话术，说明路由模块、检索模

块及摘要模块十分有效。

3.6　知识库检索实验

为了进一步评测知识库检索对整个框架性能的影响，

对不同情况下检索的召回率进行测试，并使用相应的检索

结果进行评测，实验结果如表 4、表 5所示。其中，Recall@5
指标表示召回与查询最相似的 5条知识中，存在与查询问

题对应的知识；BLEU-4@R5表示在召回与查询最相似的 5
条知识情况下，生成回答的BLEU-4值。

由此可知，在 Bge-large 模型加上路由模块后，召回率

提升明显，路由模块十分有效。进一步，将 Bge-large 换成

Bge-m3模型后，召回率得到了提升，说明混合检索方式十

分有效。使用路由模块后生成的 BLEU-4指标有所提升，

说明路由模块十分有效。此外，在召回 top-20条知识的情

况下，生成的指标远高于召回 top-5条知识的情况，说明当

前的检索模块仍有提升空间。

4 结语

本文提出一个能在移动客户服务领域 MobileCS 数据

集上，取得当前先进性能的多源知识库检索增强生成框架

MCS-RAG。具体地，框架中的路由模块有效解决了多个

不同知识库的选择问题；直接生成回答模块与摘要模块分

别通过精调与提示工程的方式，可有效利用大模型生成高

质量的回答。

比较实验和消融实验表明，MCS-RAG 框架在知识库

检索性能及回答生成性能上均优于基线模型。后期，将进

一步优化各模型结构，以期进一步提升模型性能。
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