
39

科学技术与应用  3 卷 4 期 ISSN：3060-9461(Print)；3060-9453(Online)

基于Qwen大模型构建RAG智能问答智能体的应用实践
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摘要：海量异构知识资产的高效挖掘与利用成为电信行业亟待破解的核心问题。本文依托千问大模型，融合检索增

强生成（RAG）技术构建电信知识智能问答智能体，系统阐述其整体架构设计、核心技术实现路径及业务赋能实际

成效。通过知识精细化预处理、Milvus 向量数据库搭建、组合式文本智能切分及生成环节优化等关键举措，有效解

决了向量召回精度不足、多模态文档解析困难、问题与答案间语义鸿沟等行业共性难题。实际应用结果表明，该智

能问答系统的专业问答准确率达 90%，显著提升了电信业务运营效率，为电信行业知识问答的智能化升级提供了可

落地的实践参考。
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Application Practice of Building RAG Question-Answering Agent Based on Qwen Large 
Model
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Abstract：The efficient mining and utilization of massive heterogeneous knowledge assets have become a core problem 
urgently to be solved in the telecommunications industry. Relying on the Qwen large model, this paper constructs an 
intelligent question-answering agent for telecommunications knowledge by integrating Retrieval-Augmented Generation 
(RAG) technology, and systematically elaborates its overall architecture design, core technology implementation paths and 
practical effects of business empowerment. Through key measures such as refined knowledge preprocessing, construction 
of Milvus vector database, combined intelligent text segmentation and optimization of generation links, common industry 
problems such as insufficient vector recall accuracy, difficulty in multimodal document parsing and semantic gap between 
questions and answers are effectively solved. Practical application results show that the professional question-answering 
accuracy of this intelligent question-answering system reaches 90%, which significantly improves the operation efficiency of 
telecommunications services and provides a practical reference for the intelligent upgrading of knowledge question answering 
in the telecommunications industry.
Keywords: Retrieval-augmented generation; Large language model; Agent; Intelligent question answering

0 引言
近年来，大型语言模型（Large Language Models，

LLMs）参数量呈爆发式增长，其学习能力、泛化能力与上

下文理解能力得到大幅提升，无需针对特定任务进行定制化

适配，即可满足多行业领域的通用自然语言处理需求[1-2]。

2025 年 8 月，国务院印发《深入实施“人工智能 +”

行动的意见》，明确提出到 2027 年实现人工智能与重点领

域深度融合，智能体应用普及率超 70% 的发展目标。2025

年行业大模型技术持续突破，DeepSeek、Kimi、豆包等国

产 AI 工具百花齐放，推动人工智能从技术成熟走向行业应

用爆发期，形成“技术普惠、产业升级、治理增强”三位

一体的发展格局，为企业智能化转型筑牢了政策与产业双

重支撑[3-4]。在此背景中，电信运营商在长期运营中积累了

海量格式异构、存储分散且专业术语密集的核心数据资产，

如何借助大语言模型等关键技术，将这些资产转化为以数

据为驱动、业务变革为核心的智能化运营体系，进而实现

生产力跃迁与决策效能优化，成为电信行业数字化转型过

程中亟待解决的关键问题。

随着大模型以及检索增强生成（Retrieval Enhanced 

Generative，RAG）技术的快速发展，依托该技术实现垂

直领域知识的快速检索与精准查询，已经是目前各行业智

能化发展的趋势[5]。本文以千问大语言模型为基础，完成

电信知识的向量化处理，融合 RAG 技术构建“小易 AI”

智能问答智能体，详细阐述通信行业场景下 RAG 与大模
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型融合的关键技术实现方案，并分析其业务赋能实际成效。

1 检索增强生成技术概述
大模型是基于深度学习技术的大规模自然语言处理模

型，但仅能基于训练数据获取知识，而无法处理超出训练

数据范围的特定领域问题。为了弥补这一不足，RAG 技术

可以增强 LLM 的生成能力，有效减少 LLM 幻觉现象，提

高模型在垂直领域中的回答精度[6-8]。它主要由知识库、检

索器、生成器三个部分组成。基本的流程如图 1 所示。

图1 RAG基本流程图

1.1 知识库构建

在向量知识库构建阶段，需要将不同格式的文档如

word、pdf、markdown 等通过文档解析器进行解析转化为

纯文本格式。为了提升模型检索的性能，需要将纯文本格

式的文档进行切片处理，形成一个个小片段，这些片段称

为文本块，文本切片的方式多种多样，不同切片方式得到

的文本块都不完全相同，同时影响最终的问答效果。文本

分块后需要将文本块转换为高维度的语义表征信息，这一

过程需要使用文本嵌入模型，它将上下文映射到高维度向

量空间从而得到编码向量，编码向量的维度由嵌入模型定

义。完成文本嵌入后需要构建索引，将原始文本块、文本

块向量和一些元数据信息，如作者、文章名字、摘要等信

息存储进向量数据库构建索引，完成向量知识库的构建。

1.2 检索阶段

在检索阶段，RAG 系统会对用户的提问进行处理，

利用文本嵌入模型将其映射到高维潜在语义空间中，生成

稠密的查询向量，之后系统将该查询向量索引化并输送至

向量数据库进行相似度检索。该过程通常采用近似最近邻

搜索（approximate nearest neighbor，ANN）从而在海量数

据中实现高效检索，通过计算查询向量与库中预存文本块

向量之间的向量距离来比较文本块与用户提问的相关性得

到相似度得分。基于上述计算结果，系统将依据相似度得

分进行降序排列，召回并返回得分最高的前 K 个文本块，

从而为大模型提供精准的参考回答文本块。

1.3 生成阶段

将用户提问、检索到的向量化文本块及系统提示指

令，基于大模型与向量化检索的协同机制进行结构化整合。

首先，通过计算用户查询向量与知识库向量之间的余弦相

似度，系统筛选出相似度最高的前 K 个文本块作为候选上

下文。随后，将这些文本块、用户原始提问以及预设的指

令约束（如“请严格依据检索内容生成答案”）按预定模

板拼接为完整的模型输入。调用大模型时，通常设置较低

的温度参数以增强回答的确定性与一致性。模型将依据指

令引导，在向量相似度最高的文本块中定位相关信息，并

生成准确、可溯源的答案。整个流程以向量相似度为关键

反馈依据，确保生成内容与检索知识在语义空间中的紧密

对齐。

2 架构与相关技术
2.1 技术架构

基于 Qwen 大模型及多模态大模型基模，通过关键词

提取、重排序小模型核心能力，打造“分级分域、智能切

萃、即传即问”多模态知识智能萃取，构建“小易 AI”智

能问答智能体，整体架构如图 2 所示。

2.2 RAG 实现

2.2.1 向量库构建

构建向量数据库是 RAG 的核心环节之一，需要在检

索性能和存储效率之间权衡，向量数据库筛选方面，目前

市场上向量数据库有 Chroma、Milvus、Pinecone 等，具体

特点如表 1。

表1 向量数据库的特点

产品 开源情况 查询性能 使用规模 核心定位

Chroma Apache-2.0 毫秒级 千万级 轻量级别/原型

Milvus Apache-2.0 微秒-毫秒级 十亿级 企业级

Pinecone 闭源商业 毫秒级 亿级 全托管

小易 AI 智能问答智能体面向人员使用量约为 3 万人，

未来将整合省内各类知识数据，从知识向量化与管理的

维度出发，当前系统基于 2 万余条初期知识（未来可扩展

至多业务域），通过 BGE-large-zh 模型将其编码为 1024

维稠密向量，并构建稀疏向量表示，形成“稠密 + 稀疏”

的混合语义表征体系。在向量存储与检索架构上，选用

Milvus 向量数据库，主要基于以下向量化能力优势：

企业级稳定性与扩展性：支持企业级高可用部署，满

足日均 3 万至未来全省量级用户的稳定服务要求，具备平

滑扩展至十亿级向量的横向扩容能力，为后续多域知识融

合提供底层支撑。

原生高效混合检索：依托 Milvus 原生支持的混合检索
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机制，深度融合语义向量检索与关键词检索，通过对稠密

向量与稀疏向量进行加权融合，兼顾语义相关性匹配与实

体术语精确召回，显著提升多场景问答准确率。

多租户向量隔离：支持基于部门、区域、业务域等维

度建立独立 Collection，实现向量数据在存储层面的逻辑隔

离。该机制在保障多租户数据安全的同时，有效限定检索

空间，降低跨域误召回，提升检索精准度与响应效率。

2.2.2 多模态知识萃取与预处理

在知识采编阶段，小易 AI 智能问答智能体接入 AI 安

全围栏，经重复度与安全检测、多模态解析，文档自动转

化为高质量的问答对和知识切片，最终通过人工审核校验

入库，确保图文表格无损萃取。

针对 PDF、图片、Excel 等多模态知识，调用 Qwen2.5-�

vl-32B 视觉 - 语言多模态大模型，对各类型格式文档进行

图像理解、文档分析等多模态解析及问答对生成，以确保

知识无损萃取，如图 3 所示。

此外，对全部 2 万条数据执行了去重处理，基于字段

完全匹配规则剔除重复条目，数据质量得到有效提升。经

去重后，最终保留有效知识数据 1.9 万条。

2.2.3 知识解析和切分

知识解析与切分是 RAG 处理流程中的关键环节，其

质量直接决定问答系统的最终效果。在多模态知识解析

方面，针对图片内容构建了高效并行的解析机制：调用

Qwen 多模态大模型，实现对 PPT、PDF、活动海报、通

知公告等富含信息图像的有效筛选与识别，确保仅对高质

量、高信息量图像进行后续处理。在信息提取环节，多模

态大模型可对图像关键文本进行结构化抽取与内容摘要，

实现图文信息的深度融合表示。该设计在保障解析准确性

与信息完整度的同时，通过高并发架构显著提升了解析效

率，为后续向量化与检索提供高质量、低延迟的多模态文

本输入。

在文本切分方面，针对 Markdown 文本提出了一种结

合标题切分与语义切分的组合优化方案。如图 4 所示混合

切片方案先基于 Markdown 的章节标题进行切分，并在每

个文本块中保留其父级标题，以保证语义的连贯性。当某

个文本块的长度超过预设的最大长度限制时，系统将对其

进行语义切分；语义切分后的每个子文本块将保留父文本

块的标题，并附加索引序列。标题切分能够快速生成文本

图2 整体架构图

图3 多模态文件解析流程图
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块，但容易产生过长的文本块；而语义切分虽然能保证文

本块的语义完整性，有利于提高 RAG 问答效果，但在处

理长文本时速度较慢，会增加文本入库的时间成本。因此，

将标题和语义两者结合能够弥补各自的不足，在保证文本

块质量的同时，既解决了标题切分产生的长文本问题，缓

解了语义切分在处理超长文本时的耗时问题。

2.2.4 答案生成与优化

用户输入提问后，为解决语义鸿沟问题，通过指代消

解、省略补全、情感语气消歧三大能力，提升系统对用户

意图的深度理解，同时对用户问题进行术语对齐。术语对

齐是解决语义鸿沟的常规解决方案之一，其作用是将一些

专有名词转变为通俗语句。对用户的输入进行语义增强，

经过语义对齐后的用户提问，将提高相关文本块的召回率。

在文本总结方面，采用 COT 思维链增强的提示词工

程，形成一套总结逻辑体系，可以根据召回文本块进行总

结回答、推理回答、信息提取回答、图文输出、基础闲聊

能力等，当用户的提问召回的知识无法回答时，会倾向于

拒答，而非胡言乱语。

3 智能问答智能体应用成效
3.1 功能与能力成效

小易 AI 智能问答智能体引入 Qwen32B 大模型、多模

态大模型与向量化技术进行架构升级，构建分级分域、智

能萃取、实时流转的 RAG（检索增强生成）知识问答体

系，以高质量知识为基础，保障内容的准确性与时效性。

知识解析与切分中使用的大模型 Qwen3-32B、多模态解

析使用 Qwen2.5-VL-32B，多模态表格解析效果如图 5。

图像的多模态解析将图像内容提取出来后放到

markdown 图像格式中的图像描述中。组合文本切分效果

如图 6。

小易 AI 智能问答智能体问答效果图 7 图文混合回答、

图 8 基础闲聊回答、图 9 知识缺失时的拒答机制触发。具备

图文输出能力、知识提取回答、支持思考模式开关、基础闲

聊和自我认知。其问答大模型使用的是 Qwen3-32B 模型。

为了分权分域和减少知识的召回范围采用知识分库的

方式进行知隔离和筛选，减少知识基础数量回答效果，展

现形式如图 10。

图4 混合切片方案

图5 多模态表格解析效果示例
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图8 闲聊回答

图9 知识缺失时的拒答机制触发

图10 知识库分库

3.2 业务应用成效

小易 AI 智能问答智能体覆盖企业规章制度、员工发

展、部门职责、财务知识、差旅报销、党建规范、产品政

策、装维知识、渠道知识等高频领域，不仅“找得全”，

更能“想得对”。嵌入量子办公、OA 首页、易支撑等核心

系统，平均响应时长缩短至 1.5 秒，应答准确率达 90％，

覆盖超 3 万从业人员，支撑超 5000 次的日提问量，用户互

动点赞率高达 97％。

4 结语
本文系统阐述了基于大模型构建检索增强生成 RAG

智能问答智能体的工程实践方法。依托 Qwen 大模型进行

多模态知识萃取，通过 Markdown 格式重构与知识去重策

略，从源头保障了知识质量与规范；在检索架构层面，采

用 Milvus 向量数据库的混合检索与多租户分库机制，在实

图6 基于标题-语义的组合切分结果可视化

图7 图文混合回答
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现数据隔离的同时，显著提升了检索精准度与响应速度；

在生成优化层面，引入术语对齐与思维链（CoT）增强的

提示词工程，有效弥合了用户提问与知识内容间的语义鸿

沟，并通过拒答机制从根本上规避模型幻觉，保障了回答

的可靠性与可溯源性。

当前，该智能问答系统已在电信运营商多个核心业务

场景成功落地并规模化应用，充分验证了本研究技术方案

的可行性与实践价值。未来研究与优化工作将聚焦两大方

向：其一，探索智能问答与 AI 智能体（AIAgent）的深度

融合，推动系统从单纯的“知识问答”向“业务操作执行”

的智能化跃迁；其二，深入研究多模态大模型与知识图谱

的联合增强机制，进一步提升系统在复杂场景下的知识推

理与问题解决能力。

本研究提出的混合检索架构、多模态知识解析方法及

知识分域治理方案，为电信运营商及传统行业的知识管理

智能化转型，提供了可复制、可复用的工程实践参考与技

术路径借鉴。
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