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基于RAG与领域术语增强的电力通信

客服知识库构建方法
许 密,李瑾辉,胡 皓,符士侃,丁士长

(国网江苏省电力有限公司信息通信分公司,江苏南京 210024)

摘 要:为了解决通用大语言模型在电力通信客服领域中存在的事实性错误与领域适应性差问题,
提出一种基于检索增强生成(retrieval-augmented

 

generation,RAG)与领域术语增强的电力通信客

服知识库自动构建方法。首先,通过无监督新词发现与领域词典构建技术,自动形成电力通信领域

术语库,并据此优化检索系统的语义理解能力;其次,设计一种分层检索策略,结合术语关键词与语

义向量,自动从标准文档和历史问答中精准检索相关的知识片段;最后,利用检索到的信息作为增

强上下文,通过动态指令模板自动引导大语言模型生成准确、规范的问答对,并通过闭环优化机制

自动提升生成质量。结果表明:所构建的电力通信客服知识库术语规范率达94.2%,参数准确率

达92.8%,标准引用准确率达86.7%;领域术语增强与分层检索策略对性能提升贡献显著,所生成

的问答对质量显著优于传统直接生成式方法,有效缓解了模型幻觉问题。所提方法可为电力通信

等垂直行业的智能化客服建设提供可靠的技术路径。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

factual
 

inaccuracies
 

and
 

poor
 

domain
 

adaptability
 

in
 

the
 

field
 

of
 

electric
 

power
 

communication
 

customer
 

service,
 

The
 

power
 

communication
 

customer
 

service
 

sector
 

is
 

highly
 

specialized,
 

characterized
 

by
 

extensive
 

terminology
 

and
 

rapidly
 

evolving
 

knowledge.
 

The
 

direct
 

application
 

of
 

general
 

large
 

language
 

models
 

in
 

this
 

domain
 

often
 

leads
 

to
 

factual
 

inaccuracies
 

and
 

poor
 

adaptability.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

paper
 

proposed
 

an
 

automatic
 

knowledge
 

base
 

construction
 

method
 

for
 

electric
 

power
 

communication
 

customer
 

service
 

based
 

on
 

retrieval-augmented
 

generation
 

(RAG)
 

and
 

domain
 

terminology
 

enhancement
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

unsupervised
 

new
 

word
 

discovery
 

and
 

domain
 

dictionary
 

construction
 

techniques
 

were
 

employed
 

to
 

automatically
 

build
 

a
 

domain-specific
 

terminology
 

library
 

for
 

power
 

communication,
 

which
 

subsequently
 

optimized
 

the
 

semantic
 

understanding
 

capabilities
 

of
 

the
 

retrieval
 

system.
 

Secondly,
 

a
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hierarchical
 

retrieval
 

strategy
 

was
 

designed,
 

integrating
 

key
 

terminology
 

with
 

semantic
 

vectors
 

to
 

enable
 

precise
 

and
 

automatic
 

retrieval
 

of
 

relevant
 

knowledge
 

fragments
 

from
 

standard
 

documents
 

and
 

historical
 

question-answer
 

data.
 

Finally,
 

using
 

the
 

retrieved
 

information
 

as
 

enriched
 

context,
 

a
 

dynamic
 

instruction
 

template
 

was
 

developed
 

to
 

automatically
 

guide
 

a
 

large
 

language
 

model
 

in
 

generating
 

accurate
 

and
 

standardized
 

question-answer
 

pairs.
 

A
 

closed-loop
 

optimization
 

mechanism
 

further
 

enhanced
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

generated
 

output.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

constructed
 

power
 

communication
 

customer
 

service
 

knowledge
 

base
 

achieves
 

a
 

terminology
 

standardization
 

rate
 

of
 

94.2%,
 

a
 

parameter
 

accuracy
 

of
 

92.8%,
 

and
 

standard
 

citation
 

accuracy
 

of
 

86.7%.
 

Domain
 

terminology
 

enhancement
 

and
 

the
 

hierarchical
 

retrieval
 

strategy
 

significantly
 

contribute
 

to
 

the
 

performance
 

improvements.
 

The
 

generated
 

question-answer
 

pairs
 

substantially
 

outperform
 

those
 

produced
 

by
 

baseline
 

direct
 

generation
 

models
 

in
 

terms
 

of
 

quality,
 

effectively
 

mitigating
 

the
 

problem
 

of
 

model
 

hallucination.
 

The
 

proposed
 

method
 

provides
 

a
 

reliable
 

technical
 

pathway
 

for
 

the
 

development
 

of
 

intelligent
 

customer
 

service
 

systems
 

in
 

vertical
 

industries
 

such
 

as
 

power
 

communication.
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  随着企业数字化转型的深入,电力通信等关键

基础设施领域积累了海量的客服录音、工单文本与

设备手册等非结构化数据[1]。高效、准确地将这些

数据转化为结构化的领域知识库,已成为提升智能

客服应答质量与运营效率的关键。近年来,大语言

模型(large
 

language
 

model,
 

LLM)凭借其强大的

通用语言理解和生成能力,为知识自动化抽取与构

建提供了新的技术路径[2]。然而,在电力通信客服

这类专业性强、术语繁多且知识快速演进的垂直领

域中,直接应用通用大语言模型常导致事实性错误

与领域适应性差的问题。
当前,围绕知识库的构建方法已有一定研究成

果。Devlin等[3]采用基于Transformer的双向编码

器表示(bidirectional
 

encoder
 

representations
 

from
 

transformers,BERT)模型提升文本表征质量,为通

用领域的语义理解奠定了坚实基础。然而,以BERT
为代表的预训练语言模型被直接应用于电力通信领

域术语时,存在固有的语义表征偏差。Hu等[4]
 

利

用点互信息(pointwise
 

mutual
 

information,PMI)
等统计量进行术语抽取,为术语识别提供了有效的

量化手段,但该类方法单纯依赖统计特征,难以处理

术语深层语义的理解与关联问题。Sang等[5]提出

的深度推荐模型虽在处理大规模数据效率上取得了

突破,但其核心优化目标是用户参与度,并未将领域

知识的权威性与事实准确性作为模型学习的约束目

标,不适用于高可靠性要求的专业知识库构建场景。
电力通信领域存在术语构词特殊、知识结构规范性

及关联性较强、对技术参数与操作流程精确性要求

高等特点,现有基于LLM的知识库构建方法主要面

临3个关键挑战:1)语义失配导致“检索不准” 通用

语义模型难以理解电力通信术语的特殊构词与领域

内涵;2)检索架构局限导致增强上下文的质与量均

不足 传统方法难以兼顾核心概念的精确匹配与相

关知识的语义扩展;3)生成过程缺乏领域先验约束

导致“事实性幻觉” LLM 在缺乏显式领域规则引

导时易产生不准确输出,严重制约其在高可靠性垂

直领域的可信应用。
针对上 述 问 题,本 研 究 基 于 检 索 增 强 生 成

(retrieval-augmented
 

generation,RAG)与领域术语

增强技术提出了电力通信客服知识库自动构建方法

的整体架构与核心算法。通过引入领域先验知识约

束,优化检索精度与生成质量,解决通用大语言模型

在垂直领域应用中存在的术语理解偏差与事实性幻

觉问题,以期为电力通信客服等垂直领域的智能化

知识库构建提供一种高效、可靠的技术路径。

1 系统设计与实现方法

1.1 系统总体架构

系统采用分层设计理念,其总体架构如图1所

示,主要包括领域知识注入层、精准检索层与可控生

成层。该架构以领域术语为基石,构建了一个从非

结构化数据到可信结构化知识库的生成管道。
系统总体架构主要分为以下3层。

1)领域知识注入层 负责从原始语料中抽取、
凝练领域先验知识,构建结构化术语库,并为下游任

务提供增强信号。

2)精准检索层 接收用户查询或生成指令,利
用术语库执行分层检索,从知识源中召回高相关性、
高权威性的上下文片段[6]。

3)可控生成层 将检索到的上下文与动态构建

的指令模板结合,引导LLM 生成准确、规范的问答

对,并引入评估机制实现闭环优化。
该系统架构实现了一个自动化的知识生产流水

线。首先,领域知识注入层对原始语料进行术语自

动抽取、结构化及检索等处理,完成术语库的构建;
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图1 系统总体架构图

Fig.1 Overall
 

system
 

architecture
 

diagram

然后,精准检索层可自动响应查询,完成知识的定位

与召回;最后,可控生成层自动合成信息并生成规范

问答对。整个过程形成了“数据—术语—检索—
生成—评估—优化”的自动化闭环,最大限度地减少

了构建高质量知识库所需的人工干预。

1.2 领域术语增强模块

与依赖人工编纂词典或简单引入外部知识库的

传统方式不同,领域术语增强模块针对电力通信领

域术语中术语构词特殊、知识结构规范性及关联性

较强、对技术参数与操作流程精确性要求高等特点,
通过适配领域文本特征的无监督新词发现与融入领

域语义关系的对比学习微调相结合,实现了一个自

举式的、深度契合电力通信语言特性的领域语义空

间构建流程。该流程不仅自动化程度高,而且能够

使下游的检索与生成模型从电力通信领域本体的高

度理解文本,而非仅停留在通用语义层面[7]。该模

块工作流程如图2所示。
领域术语增强模块工作流程包含3个步骤。

1)
 

基于统计特征的无监督术语抽取 针对电

力通信领域文本(如客服录音转写文本、设备手册、
历史工单等),采用基于信息熵与互信息的新词发现

算法,无监督地自动完成术语挖掘,通过设定联合阈

值,系统能自动从海量文本中筛选出如“光功率计”

图2 领域术语增强模块工作流程图

Fig.2 Workflow
 

diagram
 

of
 

the
 

domain
 

terminology
 

enhancement
 

module
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“差动保护通道”等高价值领域术语。对于候选词

串,其左右邻接熵用于衡量其边界独立性,点互信息

用于衡量内部结合紧密度[8]。其计算公式可简化为

score(C)=log(PMI(C)×Hleft(C)×Hright(C)),
(1)

式(1)中:C 为候选词串;PMI(C)为候选词串C 的

点互信息;Hleft(C)为候选词串 C 的左邻接熵;
Hright(C)为候选词串C 的右邻接熵。
2)

 

融合领域关系的结构化术语库构建 将自

动抽取的术语与行业标准词典融合,并基于共现分

析和启发式规则,自动识别并构建一个轻量级的图

结构术语库,形成初步的领域知识图谱[9]。该库不

仅存储术语T,还通过关系边E 记录术语间的同

义、上下文及关联关系,形成初步的领域知识图谱,
为检索阶段的语义扩展提供支持。
3)

 

基于领域语义对比的检索模型语义增强 
利用构建的富含领域关系的术语库,

 

生成高质量的

对比学习样本,对双塔式语义向量模型,如句子级双

向编码器表征(sentence-bidirectional
 

encoder
 

rep-
resentations

 

from
 

transformers,
 

Sentence-BERT),
进行领域对比学习微调[10]。通过构造(术语、正例

文本、负例文本)三元组,拉近术语与其正例上下文

在向量空间中的距离,从而显著提升模型对电力通

信专业术语及其复杂上下文的表征能力[11],为解决

术语语义失配问题奠定基础。
知识库构建过程中,术语与行业标准词典按照

以下步骤进行融合。

1)
 

进行术语对齐 将无监督抽取的候选术语

与电力通信行业标准词典[如IEC/TR
 

61850-1:

2013标准术语[12]、国家电网有限公司技术标准体

系[13](以下简称国网企标)等]进行比对。对于完全匹

配的术语,直接采用标准定义;对于部分匹配的术语,
通过编辑距离和语义相似度计算进行对齐;对于标准

词典中不存在的术语,保留为新术语并标记来源。

2)
 

建立术语间的语义关系 同义关系利用标

准词典中的同义词表,并结合基于词向量的语义相

似度计算自动识别;上下位关系从标准文档的层次

结构(如目录层级、章节标题等)和术语共现模式中

提取;关联关系基于术语在文档中的共现频率和领

域专家的先验知识进行建立。

3)
 

知识表示与存储 采用属性图模型实现术

语知识存储和表示。其中,节点表示术语;节点属性

包括:术语名称、定义、来源、出现频率等;边表示3
种关系类型,并标注关系强度和置信度。术语库模

型示意图如图3所示。

图3 术语库模型示意图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

terminology
 

model

  与传统的通用知识库不同,本研究所构建的术

语库具有轻量化特点,具体体现在以下3个方面。

1)
 

规模适度 专注于电力通信核心术语,而非

通用领域的大规模知识图谱。在本研究中,术语库

包含约5
 

000
 

个核心术语和15
 

000
 

条关系边,远小

于通常实体包含百万级的通用知识图谱。

2)
 

结构简洁 仅保留对检索和生成任务最关

键的关系类型,避免了过度复杂的语义网络结构。
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3)
 

计算高效 采用内存数据库和高效索引机

制,支持毫秒级的术语查询和扩展,满足实时检索

需求。
本文构建的轻量化图结构术语库,不仅能够存

储术语集合和关系边集合,还形成了一个初步的领

域知识图谱,为下游检索阶段的术语扩展和语义理

解提供结构化支持。

1.3 术语引导的分层检索及融合策略

为提升检索结果的专业相关性与覆盖度,并应

对电力通信领域知识检索中对规范性条文强制召

回、对拓扑关联信息灵活扩展的要求,本文设计了一

种术语引导的分层检索及融合策略,其流程图如

图4所示。该策略将原本需要人工经验判断的检索

过程,封装为一个可自动执行的、高效的混合检索流

程,确保在电力通信专业场景下,检索结果既能锚定

权威标准,又能覆盖相关上下文。

图4 术语引导的分层检索及融合策略流程图

Fig.4 Flowchart
 

of
 

term-guided
 

hierarchical
 

retrieval
 

and
 

fusion
 

strategy

术语分层检索与融合策略主要流程如下。

1)
 

术语键控检索 首先,基于领域术语增强模

块构建包含标准号、设备型号等实体及其关系的术

语库,对查询Q 进行术语识别与扩展,生成术语集

合TQ。然后,在文档索引中进行精确匹配与同义

词扩展检索,形成初步候选集Dkeyword,确保核心专

业概念被强制召回,满足电力通信应答的合规性与

准确性要求。

2)
 

语义向量检索 使用经领域增强的语义向

量模型,进行向量相似性搜索,将查询Q 编码为向

量V
→

Q ,并在向量数据库中进行近似最近邻搜索,
 

得到语义相关候选集 Dsemantic。由于模型已通过电

力通信语料对比学习,其对“通道中断”“业务闪断”
等业务描述,以及设备与故障间的隐含关联具有更

深的语义理解,此步骤能够有效召回那些未包含精

确关键词但描述相关现象、原理或关联案例的文本,
补充知识背景。

3)
 

相关性融合与重排 检索结果由Dkeyword 和

Dsemantic 合并后,采用学习排序模型进行重排,综合

考虑术语匹配密度、语义相似度与文档权威性等特

征,生成增强上下文[14]。为体现电力通信文档的价

值偏好,该排序模型综合考虑以下特征。

①
 

特征f1:即术语匹配密度(term
 

match
 

density,

TMD),计算公式为

TMD(d)=
1

|TQ|∑ti∈TQ

count(ti,d)
|d|

, (2)

式(2)中:TMD(d)为文档d 的术语匹配密度,范
围为[0,1];TQ 为查询Q 中的领域术语集合;TQ

为查 询 Q 的 术 语 总 数;ti 为 第i 个 领 域 术 语;

countti,d  为ti 在文档d 中出现的次数;d 为

文档d 的总词数。

②
 

特征f2:即语义相似度(semantic
 

similarity,

SS),计算公式为

SS(qA,dA)=cos(θ)=
qAdA

qA dA
, (3)

式(3)中:SS(qA,dA)为查询与文档的语义相似度,范
围为[-1,1];qA 为查询Q 的向量表示;dA 为文档d
的向量表示;qA 为向量qA 的欧几里得范数(长
度);dA 为向量dA 的欧几里得范数(长度);θ为向

量qA 与dA 之间的夹角。

③
 

特征f3:即文档权威性(document
 

authority,

DA),计算公式为

DAd  =wtype d  , (4)
式(4)中:DA(d)为文档d 的权威性评分,范围为

[0,1];type(d)为文档d 的类型分类函数;wtype(d)为

文档类型对应的预设权威性权重。
采用排序模型通过加权线性融合计算文档的综

合得分S(d),计算公式为
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Sd  =α·TMDd  +β·SSqA,dA  +γ·DAd  ,
(5)

式(5)中:α为术语匹配密度的权重参数;β为语义

相似度的权重参数;γ 为文档权威性的权重参数;

α、β、γ 需满足α+β+γ=1。
该融合策略在保证专业准确性的前提下,兼顾

了语义层面的查全率。

1.4 基于指令工程的问答对生成与优化模块

在获得由领域增强检索策略提供的精准、结

构化增强上下文后,基于指令工程的问答对生成

与优化模块通过精细化指令工程控制LLM 的生

成过程,并构建闭环优化系统,实现问答对生成过

程的自动化与智能化。通过精心设计的指令工程

与优化机制,确保LLM 在无人值守的情况下,能
稳定、可靠地生产符合电力通信领域高标准(技术

参数精确性、操作流程合规性与表述规范性)要求的

规范化知识。问答对生成与闭环优化模块流程图如

图5所示。

图5 问答对生成与闭环优化模块流程图

Fig.5 Flowchart
 

of
 

Q&A
 

pair
 

generation
 

and
 

closed-loop
 

optimization
 

module

  问答对生成与闭环优化流程如下。

1)
 

动态指令模板的自动构建 设计结构化的

动态指令模板,通过角色设定、上下文约束、输出格

式规范和多角度提问要求,共同构成生成过程的强

约束条件。该模板明确包含了电力通信客服应答所

必需的专业要素[15]。动态指令模板的自动构建与

填充流程如图6所示。该模板作为一个自动化的提

示词装配器,在运行时将检索到的增强上下文Cfinal

自动填入指令模板中的预留位置,生成完整、强约束

性指令。

2)
 

生成质量闭环优化 构建一个“生成—评

估—反馈—优化”迭代优化环路。其中,评估与反馈

环节均紧密围绕电力通信的业务准确性展开。利用

自动评估与人工反馈并标注,并采用参数高效微调

技术,如低秩自适应(low-rank
 

adaptation,LoRA),
对基础大模型进行持续微调,从而实现生成问答对

在领域专业性、事实准确性和逻辑一致性等方面的

自我提升[16]。
首先,对生产的问答对(Qi,Ai)进行自动评估,

评估指标包括与上下文的答案忠实度和术语一致

性。其次,抽样结果交由领域专家标注,产生高质量

的反馈数据。专家不仅评判质量,更关键的是提供

针对电力通信典型错误的反馈。最后,基于这些数

据,采用参数高效微调技术对基础大模型进行微调,
从而实现生成质量的自我迭代提升,形成一个不断

增强的闭环学习系统。
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图6 动态指令模板的自动构建与填充流程图

Fig.6 Flowchart
 

for
 

automatic
 

construction
 

and
 

filling
 

of
 

dynamic
 

instruction
 

templates

2 实验与结果分析

为系统性地评估本文提出的基于RAG与领域

术语增强的电力通信客服知识库自动构建方法(下
文简称DTE-RAG方法)的有效性,设计对比实验、
消融实验与案例分析,分别进行以下评估。

1)
 

评估DTE-RAG在生成问答对的领域专业

性和事实准确性上的性能。

2)
 

分析本文提出的领域术语增强模块与分层

检索策略对系统性能的贡献度,特别是在解决电力

通信“规范精确召回”与“语义深度理解”问题中的

作用。

3)
 

验证DTE-RAG方法在处理真实电力通信

复杂查询(如涉及多设备关联、标准引用等场景)时
的实用性与可靠性。

2.1 实验设置

2.1.1 数据集

实验数据来源于江苏电力186客服系统的真实

脱敏数据,其具体描述如下。

1)
 

知识源 电力通信设备操作手册(20份)、技
术规范与标准文档(如国网企标)、历史客服工单(约

15万条)、客服录音(约500
 

h)转写文本。经过去噪、
分段后,构建了包含25万个文本片段的文档库。

2)
 

测试集 从上述资料中,由5名领域专家独

立提炼出1
 

000个标准问答对作为测试集,涵盖参

数查询、故障诊断和标准流程等电力通信典型业务

场景。其中,600个用于评估生成质量,400个用于

评估检索与问答的准确性。
本文方法通过检索增强、无监督术语挖掘与小

样本参数高效微调实现领域适配,不依赖于大规模

数据集进行监督训练。因此,仅需构造2类轻量级

数据:1)用于领域术语增强模块中检索模型语义微

调的对比学习训练集 从知识源的文本片段中自动

采样,构造正负样本三元组,共约5万组,该部分数

据不参与最终效果评估;2)用于问答对生成质量闭

环优化中参数微调的反馈优化集 从生成结果中抽

样并经专家标注形成,共约800条问答对,与测试集

无重叠。测试集仅用于评估最终生成与检索性能,
确保实验结果的客观性。

本文方法构建的知识库以结构化问答对形式输

出,每条知识均包含标准术语、准确参数与操作指

引,可直接嵌入电力客服工单系统或智能问答机器

人中,用于辅助人工客服或实现自动应答。

2.1.2 基线方法

为验证本文方法的先进性,引入其他2种方法

进行对比实验。

1)
 

基线方法A(Base
 

LLM) 直接使用ChatGPT
(gpt-3.5-turbo)生成问答对,不提供任何外部上下

文。该方法所需要的样本数较少[17]。

2)
 

基 线 方 法 B(Vanilla-RAG) 采 用 通 用

Sentence-BERT构建向量库,进行语义检索后,将

Top-5片段作为上下文输入给同一个LLM 生成答

案。该方法为未经过电力通信领域适配的通用

RAG方法[18]。

2.1.3 评估方法及指标

评估分为自动评估、客观技术评估和人工评估

3个维度。自动评估指标包括:1)双语替换评测-
4元语法(bilingual

 

evaluation
 

understudy-4-gram,

BLEU-4) 衡量生成答案与标准答案在n-gram层

面的表面相似度[19];2)面向召回率的摘要评估替代
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器-最长公共子序列(recall-oriented
 

understudy
 

for
 

gisting
 

evaluation-longest
 

common
 

subsequence,
 

ROUGE-L) 衡量生成答案与标准答案的最长公

共子序列,评估信息重叠度[20]。
为了更精准地评估模型在电力通信场景下的专

业表现,定义以下4项客观技术评估指标:1)参数准

确率 生成答案中涉及的技术参数(如功率值、电压

等级、时间阈值等)与标准答案或权威资料完全一致

的比率;2)标准引用准确率 生成答案中引用的标

准编号(如国网企标、IEC标准等)与所需查询内容

匹配且引用位置正确的比率;3)术语规范率 生成

答案中使用的专业术语与电力通信领域术语库相匹

配的比率;4)上下文忠实度 生成答案中不包含检

索上下文之外额外事实性信息的比率,反映模型幻

觉的抑制程度。
开展人工评估时,通过邀请5

 

名电力通信领域的

专业人员,对随机抽样的150
 

个生成结果进行盲评

(满分为5分)。评估维度包括:1)术语准确性 是否

使用正确、规范的专业术语;2)事实一致性 答案内

容是否与标准资料一致,无事实错误或幻觉;3)逻辑

流畅性 答案是否通顺、易懂、符合逻辑;4)整体实用

性 该问答对是否可直接用于客服知识库[21]。

2.2 对比实验

2.2.1 定量评估分析

定量评估分析包括自动评估指标分析和客观技术

评估指标分析,本文方法与基线方法A、基线方法B的

自动评估指标对比如表1所示。

表1 本文方法与基线方法A、基线方法B的

自动评估指标对比

Tab.1 Comparison
 

of
 

automatic
 

evaluation
 

metrics
 

between
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

baseline
 

method
 

A
 

and
 

baseline
 

method
 

B

方 法 BLEU-4 ROUGE-L
基线方法A

 

0.125 0.258
基线方法B

 

0.187 0.341
本文方法

 

0.254 0.425

从表1可见,本文提出的 DTE-RAG 方法在

BLEU-4和ROUGE-L指标上均显著优于2个基线

方法。这表明,通过引入针对电力通信的领域术语

增强和精准检索,DTE-RAG生成的答案在内容上

与专家标注的标准答案具有更高的一致性。然而,
自动评估指标难以全面评估生成内容在领域知识准

确性方面的表现,因此,需进一步对生成问答对开展

客观技术评估。
本文方法与基线方法A、基线方法B的客观技

术评估指标对比如表2所示。

表2 本文方法与基线方法A、基线方法B的客观

技术评估指标对比

Tab.2 Comparison
 

of
 

objective
 

technical
 

evaluation
 

metrics
 

between
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

baseline
 

method
 

A
 

and
 

baseline
 

method
 

B
%

方 法
参数准

确率

标准引用

准确率

术语规

范率

上下文

忠实度

基线方法A 41.2 12.5 63.8
基线方法B 67.5 45.0 75.4 71.3
本文方法 92.8 86.7 94.2 89.5

由表2结果可见,本文提出的DTE-RAG方法

在以下方面显著优于其他2种方法。

1)
 

事实精确性方面 本文提出的DTE-RAG方

法的参数准确率高达92.8%,显著优于2种基线方

法,强有力地证明了领域术语增强与分层检索模块相

结合,能为生成模型提供极其精准的参数上下文,再
配合指令中的强约束,有效抑制了数值幻觉。

2)
 

合规性方面 DTE-RAG的标准引用准确

率达到86.7%,远超基线方法。这表明术语键控检

索模块对标准号、手册编号等关键实体的“强制召

回”机制至关重要,确保了生成答案的可追溯性与权

威性。

3)
 

领域语言规范性方面 DTE-RAG的术语

规范率为94.2%,说明基于自建术语库的评估与引

导,使模型能稳定输出符合电力通信行业要求的专

业表述。

4)
 

抗幻觉能力方面 DTE-RAG的上下文忠

实度(89.5%)最高,证明其生成内容最忠实于提供

的权威资料,而基线方法 A
 

(Base
 

LLM)因无上下

文,此项指标无法计算。

2.2.2 人工评估分析

从术语准确性、事实一致性、逻辑流畅性和整体

实用性4个维度对生成问答对进行人工评估。本文

方法与基线方法A、基线方法B的人工评估结果对

比图如图7所示。由图可知,本文方法相比基线方

法B在术语准确性、事实一致性及整体实用性等关键

指标上取得了约48%、32%和31%的巨大提升。验

证了领域术语增强模块对于规范专业表述、抑制模型

幻觉,以及分层检索策略对于确保权威知识来源的关

键作用。

3种方法的逻辑流畅性得分均较高,说明LLM
本身具备强大的语言生成能力。但 DTE-RAG在

保持逻辑流畅性的同时,极大提升了专业准确性,
 

证明了其在“合规”与“可读”间的有效平衡。

DTE-RAG在整体实用性上得分最高,在4个

维度上均优于2种基线方法,表明其生成结果不仅
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图7 本文方法与基线方法A、基线方法B的

人工评估结果对比图

Fig.7 Comparison
 

of
 

the
 

manual
 

evaluation
 

results
 

between
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

baseline
 

method
 

A
 

and
 

baseline
 

method
 

B

被专家主观认可,更在客观指标上满足了电力客服

知识库对可靠性的硬性要求。

2.2.3 对比实验小结

由对比实验可见,本文提出的DTE-RAG方法

在电力通信客服知识库构建任务中,成效优于传统

直接生成方法(基线方法 A)和普通RAG方法(基
线方法B),主要体现在以下3个方面。

1)
 

术语规范率达到94.2%,表明本文方法通过

构建术语库和微调语义模型,将隐含的领域知识转

化为系统可理解、可利用的显式信息,从根本上确保

了语义的正确理解。

2)
 

标准引用准确率和上下文忠实度分别达到

86.7%、89.5%,表明本文方法提出的分层检索策

略,结合了对规范条文的精确匹配与对业务语义的

深度扩展,确保了上下文的权威性、准确性与关联

性,确保了上下文的质与量。

3)
 

动态指令模板将参数精确、流程合规、标准

引用等电力通信要求,转化为对LLM 的硬性约束

条件,有效引导其生成符合领域高标准的内容,体现

为参数准确率(92.8%)的提升。检索到的权威上下

文转化为对LLM 的强约束条件,有效引导其生成

行为[20]。

2.3 消融实验

为深入 探 究 各 模 块 的 贡 献,在 本 文 提 出 的

DTE-RAG完整模型基础上设计了2种消融模型:

1)消融模型1 在DTE-RAG完整模型基础上移除

了领域术语增强模块;2)消融模型2 在DTE-RAG
完整模型基础上移除了分层检索模块。

消融实验结果如表3所示。

表3 消融实验结果

Tab.3 Ablation
 

study
 

results
模 型 术语准确性 事实一致性 整体实用性

消融模型1 3.2 3.5 3.5
消融模型2 4.3 4.1 4.2
完整DTE-RAG模型 4.6 4.5 4.6

实验结果表明,领域术语增强模块是性能提升

的决定性因素。消融模型1各项指标均显著低于完

整DTE-RAG模型。这证明了将电力通信领域术

语及知识作为显式信息注入系统,而非仅依赖模型

隐式学习,是解决术语语义失配、提升深度语义理解

的关键。
与完整DTE-RAG模型相比,消融模型1的事

实一致性显著下降,这验证了在电力通信领域中,对
标准号、精确型号等的“强制召回”机制对于保障答

案权威性与参数准确性是不可或缺的,纯语义检索

在精度上存在不确定性。
消融实验表明,本文方法由于引入了领域术语

增强和分层检索模块,通过结构化术语库与分层检

索策略,在术语准确性、事实一致性和整体实用性核

心指标上显著优于基线模型。其中,领域术语增强

模块是系统性能提升的最关键因素。本文方法为电

力通信等强规范、高精确性要求的垂直领域LLM
的高效、可靠应用提供了一个行之有效的技术范式。

2.4 案例研究

为了直观展示 DTE-RAG方法在处理电力通

信专业查询时的优势,选取一个具备代表性的电力

通信客服场景进行深入剖析。该案例为查询“光纤

纵差保护装置RCS-931光模块接收光功率的正常

范围是多少?”。RCS-931是电力系统中广泛应用的

线路光纤纵差保护装置,其光模块性能直接关系到

继电保护通道的可靠性,是电力通信与保护专业的

交叉热点问题。采用3种方法(基线方法A、基线方

法B、本文方法)对此问题进行查询,案例执行结果

对比如图8所示。
由图8

 

a)可知,基线方法A直接调用gpt-3.5-
turbo进行零样本生成,未提供任何外部知识源。
模型虽能理解“光模块”和“接收光功率”等通用概

念,但完全无法识别“RCS-931”这一装置型号的特

定含义,将其视为普通光模块处理。生成的答案仅

给出“-30
 

dBm 到-10
 

dBm”这一通用光模块范

围,并 建 议 “查 看 设 备 手 册”。该 回 答 未 提 及

RCS-931的保护装置属性,未区分接收灵敏度与过

载点,更未引用任何电力行业标准,对现场运维人员

毫无指导价值,甚至可能因范围过于宽泛而掩盖保

护通道的潜在隐患。
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图8 案例执行结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

case
 

execution
 

results

由图8
 

b)可知,基线方法B采用通用Sentence-
BERT进行语义检索,并从知识库中召回Top-5相

关片段。由于通用语义模型未针对电力通信领域进

行适配,检索结果出现了严重偏差:召回了大量关于

某品牌SFP光模块规格书、光功率测试基础等的文

档(相似度较高),而真正包含RCS-931具体参数的技

术手册虽被召回,但因语义相似度较低(0.79)而未能

获得足够权重。生成模型基于这些不精确的上下文,
结合通用指令,最终输出“-20

 

dBm到-3
 

dBm,建议

保持在-18
 

dBm以上”的答案。这一回答存在致命

问题:将通用光模块的参数误用于保护装置,完全忽

略了电力保护通道对光功率的更高要求(如RCS-931
实际接收灵敏度为-32

 

dBm,过载点为-8
 

dBm)。
若运维人员依此操作,可能导致保护装置在光功

率-18
 

dBm时误判为正常,而实际已接近灵敏度过

低,可能引发保护误动。该案例充分暴露了通用

RAG在专业领域检索精度不足、生成环节易产生事

实性幻觉的缺陷。
由图8

 

c)可知,本文方法通过领域术语增强与

分层检索,实现了对专业查询的精准理解与应答。
首先,术语增强模块识别出核心术语“RCS-931”“纵
差保护”“光纤通道”“接收灵敏度”等,并关联到行业

标准“Q/GDW
 

1168—2013”及南瑞继保技术手册。
其次,分层检索策略执行以下操作。

1)
 

术语键控检索 利用术语库中的装置型号

与标准编号,强制召回包含RCS-931系列超高压线

路 电 流 差 动 保 护 装 置 技 术 说 明 书、国 网 企 标

Q/GDW
 

1168—2013中关于光功率条款的文档片

段,确保权威信息不被遗漏。

2)
 

语义向量检索 通过电力通信领域微调的

Sentence-BERT模型,扩展召回保护通道误码率与

光功率关系的原理说明、现场运维案例等补充信息。
通过分层检索策略生成高质量的上下文,并借

助动态指令模板对参数精确性、标准引用和术语规

范等方面施加强约束,最终引导LLM 生成高度专

业、准 确 且 实 用 的 答 案。该 答 案 不 仅 给 出 了

RCS-931光模块的接收灵敏度(-32
 

dBm)与过载

点(-8
 

dBm),还结合工程实践推荐了光功率接收

安全范围(-24
 

dBm~-15
 

dBm),并提供了低于

阈值时的排查建议,最后引用了国网企标作为依据。
整个回答完全符合电力通信现场需求,可直接用于

指导运维。
为充分验证本文方法的先进性,将比较流行的

DeepSeek(版本号为DeepSeek-V3.2)作为补充案例

进行了验证。进入DeepSeek官网,同时勾选“深度

思考”“智能搜索”2种模式,输入同样问题“光纤纵

差保护装置RCS-931光模块接收光功率的正常范

围是多少?”,执行结果如图9所示。

DeepSeek查询后反馈的结果明确指出“目前公

开的搜索结果未能直接给出RCS-931光模块接收

光功率的精确正常范围”“最准确的数据应来自南瑞

继保(NR
 

Electric)官方发布的《RCS-931系列超高

压线路电流差动保护装置技术说明书》”[21],充分说
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图9 DeepSeek执行结果

Fig.9 DeepSeek
 

execution
 

result

明了通用大模型对于看似基础的参数查询,因缺乏

领域知识注入,无法满足电力通信等高可靠性行业

对答案准确性与规范性的要求。而本文提出的

DTE-RAG方法通过将领域术语作为“知识锚点”注
入检索与生成全链路,成功实现了对专业问题的精

准解析与可靠应答,验证了其在电力通信知识库自

动构建中的实用性与先进性。

3 结 语

本文针对电力通信客服领域知识库构建中存在

的专业性强、术语密集以及通用LLM 易产生事实

性幻觉等问题,提出了一种基于检索增强生成与领

域术语增强的电力通信客服知识库自动构建方法

(DTE-RAG)。通过系统实验与综合分析,得出以

下结论。

1)
 

领域术语增强与分层检索策略是提升系统

性能的核心,能够显著优化检索模型的领域语义表

征,兼顾核心概念的强制召回与相关知识的语义扩

展。人工评估结果也进一步验证了该方法在专业术

语使用、逻辑流畅性和实际应用价值方面的领先性。
相较于通用RAG方法,DTE-RAG在术语准确性、
事实一致性及整体实用性等关键指标上分别提升约

48%、32%和31%,
 

充分验证了领域知识注入对模

型幻觉的有效抑制。

2)
 

基于动态指令与闭环优化的生成机制能够

保障知识输出的质量与可用性。在客观技术评估方

面,本文方法取得了术语规范率94.2%、参数准确

率92.8%、标准引用准确率86.7%、上下文忠实度

89.5%的优异表现,显著优于未经过领域适配的通

用RAG方法及直接生成方法,表明该方法在专业

知识表达和事实准确性上具有明显优势。在自动化

评估层面,本文方法在BLEU-4和ROUGE-L指标

上分别达到0.254和0.425,相比普通RAG方法分

别提升35.8%和24.6%,说明生成答案与专家标准

答案具有更高的一致性。

3)
 

本文方法在真实业务场景中具备显著的实

用性与有效性,能够从非结构化数据中自动生成准

确、规范的问答对,为电力通信客服知识库的自动化

构建与动态更新提供可行路径。
尽管本研究取得了预期效果,仍存在一定局限:

术语库的更新维护尚未完全自动化,且目前主要处

理文本信息。未来工作将聚焦于术语库的自动化更

新与动态维护机制,推动多模态领域知识的融合,并
进一步优化系统响应效率,以拓展至实时智能客服

等对时效性要求更高的应用场景。
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