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基于LLM的税务知识智能问答系统研究
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摘要：针对税务政策更新快、专业性强、人工咨询效率偏低等问题，提出一种基于大语言模型的税务知识智能问答

系统设计方案。系统采用“知识库检索增强 + 工具调用执行 + 多智能体协同”的总体思路，在税务政策文档、法规

条款、办税指引和常见问题数据基础上构建税务知识库，通过分段切分、向量化编码和重排序机制完成政策知识获

取；在回答生成阶段，引入工具调用完成法规检索、条件校验和规则计算，在复杂任务场景下进一步采用多智能体

协同完成任务拆解、政策比对、结果审校与答复生成。研究给出了系统总体架构、检索增强方法、工具执行机制与

多智能体流程设计，并结合典型税务业务对系统运行过程进行了分析。结果表明，该方案能够提升税务咨询的响应

效率、结果依据性和业务处理稳定性，可为企业用户和财税人员提供可扩展的智能税务服务支持。
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Abstract：In response to challenges such as the rapid updates of tax policies, high domain specialization, and low efficiency 
of manual consultation, this paper proposes the design of an intelligent tax knowledge question answering system based on 
large language models. The system adopts an overall framework integrating knowledge base retrieval augmentation, tool 
invocation for execution, and multi-agent collaboration. A tax knowledge base is constructed from tax policy documents, 
regulatory provisions, tax service guidelines, and frequently asked questions. Policy knowledge is acquired through document 
segmentation, vector encoding, and re-ranking mechanisms.In the answer generation stage, tool invocation is introduced 
to perform regulatory retrieval, condition validation, and rule-based computation. For complex task scenarios, a multi-
agent collaborative approach is further employed to accomplish task decomposition, policy comparison, result verification, 
and response generation. This study presents the overall system architecture, retrieval-augmented methods, tool execution 
mechanisms, and multi-agent workflow design, and analyzes the system operation process through typical tax-related business 
cases.Experimental results demonstrate that the proposed approach improves the response efficiency, evidential reliability, and 
operational stability of tax consultation, providing scalable intelligent tax service support for enterprise users and financial and 
tax professionals.
Keywords: Large language models (LLMs); Tax knowledge base; Retrieval-augmented generation (RAG); Tool invocation; 
Multi-agent systems

0 引言
税务政策具有更新频繁、条目繁多、适用条件复杂等

特征，企业在日常经营中经常需要处理税种识别、优惠适

配、发票管理和申报流程等问题。传统税务咨询方式通常

依赖人工客服、关键词检索或静态知识库，难以兼顾响应

速度、答案一致性和政策依据的完整呈现。随着税务服务

向数字化、智能化方向发展，构建能够理解自然语言、联

动政策知识并输出可追溯结果的智能问答系统，已成为提

升税务服务效率的重要路径[1]。

近年来，大语言模型在自然语言理解、文本生成和上

下文推理方面表现出较强能力，为知识问答系统带来了新

的技术范式。相较于基于规则或模板的传统方法，大语言

模型能够更自然地处理复杂表达，但在专业场景中也容易

出现时效性不足、依据缺失和推理幻觉等问题。检索增强

生成技术通过将外部知识检索结果注入模型上下文，可显

著提升答案的事实一致性和可解释性，因此成为领域问答

系统的重要实现方式[2-3]。

基于上述背景，本文围绕税务知识服务场景，设计一
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种面向政策咨询与业务执行的智能问答系统。文章重点从

系统总体架构、检索增强知识获取、工具调用驱动的任务

执行以及多智能体协同处理流程四个方面展开论述。

1 系统总体架构设计
1.1 设计目标与分层结构

系统设计以“可检索、可执行、可追溯”为核心目

标：其一，面向税务政策咨询场景实现对法规、办税指引

和优惠条件的统一检索；其二，面向计算与校验类任务通

过工具调用保证执行结果的结构化和可复核；其三，面向

复杂业务场景通过多智能体协同降低单模型处理长链条任

务时的遗漏风险。

如图 1 所示，系统整体可划分为用户交互层、应用编

排层、智能服务层、工具执行层以及知识与数据层。用户

交互层负责接收问题与展示结果；应用编排层负责问题解

析、会话状态维护和权限控制；智能服务层承担检索增强、

提示构造和答案生成；工具执行层封装政策查询、条件校

验与规则计算等可调用能力；知识与数据层则统一存放税

务知识库、向量索引和问答记录。

图1 税务智能问答系统总体架构

1.2 运行流程设计

系统运行时，用户首先以自然语言提交问题，系统对

问题进行实体抽取和意图识别，判断其属于政策咨询、流

程问答、税收优惠判断还是规则计算任务。随后，系统进

入检索增强或工具执行链路：对于知识型问题，优先从税

务知识库召回相关政策片段；对于计算型与流程型问题，

则在检索到政策依据后进一步调用结构化工具执行；若任

务涉及多条件判定或多阶段办理，则由多智能体进行任务

拆解和协同处理。

2 检索增强的税务知识获取方法
2.1 知识库构建与预处理

税务知识库的数据来源包括国家税务总局公开政策文

件、地方税收政策通知、办税服务指南、案例解读以及常

见问题库。针对 PDF、Word 和网页等异构文档，系统首

先进行文本抽取与清洗，去除页眉页脚、无效编号和重复

段落；随后依据政策主题、税种类别、适用主体和时间属

性对文本进行语义切分，并保留标题、来源、发布日期和

适用范围等元数据，以便在问答阶段实现精准召回与结果

追溯。

完成文本切分后，系统利用嵌入模型将知识片段编码

为向量并写入向量数据库。与传统倒排检索相比，向量检

索能够更好地处理税务咨询中的口语化表达、同义表达和

条件组合表达，为复杂问句的初始召回提供支撑。

2.2 语义召回与重排序

在检索阶段，系统将用户问题向量化后与知识库中的

候选片段计算相似度。常用的语义匹配形式可表示为：

sim(q,d)=(q,d)/( )q d⋅

式中 q 表示用户问题向量，d 表示知识片段向量，

sim(q,d) 表示二者的语义相关度。系统先基于相似度完成向

量召回，再结合政策发布时间、来源可信度和主题匹配度

进行重排序，从而提升返回片段的有效性[2]。

图2 RAG税务知识检索流程

如图 2 所示，检索增强流程包括问题解析、向量召

回、结果重排序、上下文构造和答案生成五个环节。与直

接让模型独立作答相比，RAG 方法将税务政策依据嵌入回

答链路，有助于缓解模型幻觉并增强回答的可验证性。

3 工具调用驱动的税务任务执行机制
3.1 工具抽象与任务路由

仅依赖语言模型生成文本，难以稳定完成税率判断、

条件校验、材料清单生成和办理链路检查等执行型任务。

为此，系统在问答引擎之外封装政策检索工具、条件判别

工具、税额计算工具和结果追溯工具，并通过任务路由模

块决定何时由模型直接回答、何时调用外部工具完成结构

化执行[4]。

在路由逻辑上，系统先根据问题意图识别结果判断任

务类型：若用户主要寻求法规解释，则进入“检索增强—

生成回答”链路；若任务要求计算、比对或校验，则进入

“知识检索—工具执行—结果生成”链路。该设计能够将模

型的语言理解优势与工具的精确执行能力结合起来。

3.2 结果校验与可追溯输出

以税额试算类问题为例，系统可将税基、适用税率和

扣除项参数结构化后交由工具进行规则计算，其形式可抽

象表示为：

Tax_due=Base×Rate-Deduction� （2）

其中 Base 表示计税基础，Rate 表示适用税率，Deduction
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表示可抵减或扣除项。该公式并不对应某一具体税种的完

整计算模型，而是用于说明工具执行机制应将规则参数从

自然语言中抽离并进行结构化求解，以减少模型在数值计

算和条件组合上的误差。

工具执行完成后，系统会将计算结果与检索到的政策

依据进行双重校验，并以“答案概述—适用条件—执行结

果—依据条款—风险提示”的格式组织输出，从而提升结

果的可读性和可复核性。对于高风险问题，系统还可自动

附加“以最新官方政策为准”的提示语。

4 面向税务业务的多智能体任务处理流程
4.1 多智能体功能划分

当用户问题同时包含政策判定、条件比对、办理流程

说明和结果生成等多个子任务时，单一代理往往需要处理

过长的上下文和过多的中间状态，容易造成信息遗漏。多

智能体方法通过将复杂任务拆解为多个具备专门职责的 

Agent，可在保持总体一致性的同时提升处理稳定[5,6]，见

表 1。

4.2 协同执行流程

在协同执行过程中，意图识别 Agent 负责解析用户问

题并输出任务标签；检索规划 Agent 根据标签选择检索策

略并召回政策依据；政策比对 Agent 对召回结果进行筛选

和冲突识别；工具执行 Agent 根据结构化参数完成计算、

校验或材料生成；结果审校 Agent 最终整合证据链并形成

答复。该流程既保留了语言模型的表达能力，也通过角色

分工增强了复杂税务场景中的过程可控性。

图3 多智能体协同执行流程

对于“是否满足优惠条件”“需准备哪些资料”“办理

顺序如何安排”等复合问题，多智能体机制能够显著改善

单轮问答在条件遗漏、步骤跳跃和依据缺失方面的不足，

使系统更接近真实业务处理流程。

5 结语
本文针对税务政策咨询场景，提出了基于大语言模型

的税务知识智能问答系统设计方案，并从系统总体架构、

RAG 知识获取、工具调用执行和多智能体协同四个方面进

行了说明。研究表明，将检索增强、工具调用与多智能体

机制结合，可以在一定程度上提升税务问答系统的事实一

致性、执行稳定性和结果可追溯性。

后续工作可进一步围绕政策自动更新、地域差异化知

识建模、真实用户问答日志驱动的持续优化以及税务专用

工具链扩展等方向展开，以推动税务智能服务系统向更高

精度和更强业务适配能力发展。
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表1  多智能体功能划分

Agent 核心职责 典型输入 典型输出

意图识别Agent 判断问题类型、抽取税种与主体要素 用户问题 任务标签与关键实体

检索规划Agent 生成检索式并选择召回策略 任务标签、关键实体 候选政策片段

政策比对Agent 比较不同条款、筛选适用条件 候选政策片段 适用条款与限制条件

工具执行Agent 调用计算、校验或表单工具 结构化参数 执行结果与中间日志

结果审校Agent 核对依据、检查冲突与风险提示 政策依据、执行结果 审校意见与最终答复

意图识别Agent 判断问题类型、抽取税种与主体要素 用户问题 任务标签与关键实体
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