
第 45 卷第 Z2 期

2024 年11 月

Vol.45   No.Z2

November 2024

通 信 学 报
Journal on Communications

检索增强生成技术支持下的校园问答系统研究
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摘 要：针对高等学校师生用户从海量校园信息中获取有效信息的困难，以校务领域知识为数据源，基于检索

增强生成技术，设计了一个校园智能问答系统。融合大语言模型和垂直领域专业知识，以学校百事通项目为依

托，将包括办事指南、常见问题、规范性文件等校务信息作为外挂数据语料库，应用检索增强生成专用的 Infin‐

ity数据库，构建校务知识库，采用提示词工程，增强大语言模型生成答案。通过检索增强生成技术进行教育领

域特定的校园问答，旨在以互动方式为用户提供各种校务服务信息，有助于解决校园常见问题，简化师生咨询

流程，减轻学校管理工作负担。

关键词：信息获取；大语言模型；检索增强生成；校园问答

中图分类号：TP391 

文献标志码：A 

DOI：10.11959/j.issn.1000-436x.2024259

Research on campus question answering system supported by 
retrieval-augmented generation technology

JIA Chunyan1, FANG Weijie1, XIE Yuwei1, LING Zaiying2

1. Information Technology Center, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China

2. School of Information Science and Engineering, Hangzhou Normal University, Hangzhou 310027, China

Abstract: To solve the problem of obtaining effective information from the vast amount of campus information for teach‐

ers and students, an intelligent campus question answering (QA) system based on RAG was designed. An approach that 

integrates large language models and domain knowledge for QA system construction was proposed, relying on the cam‐

pus’s Everything You Need to Know project, and using campus information such as procedural guides, frequently asked 

questions, and normative documents as an external data corpus. A campus knowledge database was constructed, with the 

RAG Infinity database. To improve the retrieval efficiency of domain knowledge and the accuracy of answers, the 

prompt approach was proposed. Using RAG for campus QA, the system provides users various service information in an 

interactive manner, which helps to solve common campus issues, simplify the consultation process for teachers and stu‐

dents, and alleviate the burden on campus management, and enrich campus knowledge resources.
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0　引言

当前，伴随高等学校数字化转型和智慧校园工

作的深入推进，校园网络数据和信息呈爆炸式增

长[1]，师生用户一般通过学校自建的搜索系统获取

有效信息，但是由于搜索系统基于关键词匹配，不

涉及语义，用户无法使用自然语言准确表达信息需

求，导致搜索系统无法准确理解用户查询的真实意

图，并且搜索返回结果太多，很难快速准确定位到

用户所需信息。随着校园应用和数据的持续增加，

用户通过搜索获取有效信息的难度也在不断加大，

因此，各个高校应该如何构建一个更加高效统一的
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信息获取平台，成为目前亟待解决的问题[2-3]。

近年来，随着人工智能技术的不断成熟，基于

大语言模型（LLM, large language model）的智能

问答得到广泛应用，智能问答以智能化的人机交互

方式帮助用户从海量信息中快速获取有效信息，可

以弥补传统搜索的不足。融合外部知识的检索增强

生成（RAG, retrieval-augmented generation）技术

与提示词工程是当前 LLM 领域的主要研究

热点[4-8]。

为了构建教育领域校务方面的智能问答系统，

本文提出融合大语言模型和校务领域专业知识，探

索一种基于检索增强生成的校园问答技术实现路

径。研究以学校百事通项目为依托，将包括办事指

南、常见问题、规范性文件等校务信息作为外挂数

据语料库，应用RAG专用的 Infinity数据库，构建

校务知识库，采用提示词工程，增强LLM生成答

案。通过RAG进行教育领域的校务问答，旨在建

立一个统一高效的信息获取平台，以互动方式为用

户提供各种校务服务信息，有助于简化师生咨询流

程，减轻学校管理负担，丰富学校的校务知识

资源[8-11]。

1　相关技术

1.1　大语言模型

大语言模型，如 GPT-4[12]、 LLAMA2[13] 和

ChatGLM-2[14]，是基于拥有十亿至数千亿参数的

Transformer架构，在计算语言学中占据前沿地位。

这些模型依赖 Transformer 内部的自注意力机制。

LLM擅长理解和生成人类语言，从而改变了自然

语言处理的格局。它们利用各种Transformer架构

和预训练目标，包括仅解码器模型（如 GPT2、

GPT3）、仅编码器模型（如BERT[15]）以及编码器-

解码器架构（如BART）。这些架构能够有效处理

序列数据，捕捉文本内部的复杂依赖关系，同时支

持有效的并行化。LLM结合了提示或上下文学习，

通过整合上下文信息来增强文本生成能力，从而促

进连贯且与上下文相关的回答，推动互动问答的参

与度[16]。大语言模型展现了强大的自然语言理解

能力和解决复杂任务的能力，许多传统的自然语言

处理任务在LLM的帮助下正在变得更加简化，如

问答系统。

大语言模型作为一种预训练的语言生成模型，

在通用领域智能问答中展现出了强大的能力，但

是，将其直接应用于教育垂直领域尚存在一些限制

和挑战。

1) 安全性问题。目前通用领域的LLM问答系

统，将训练数据统一输入LLM进行训练，存在敏

感信息泄露风险。

2) 知识更新慢。LLM的结构化参数通过训练

方法更新，不会实时更新知识库，存在信息过时问

题，在处理需要最新信息的任务时会受限。

3) 计算资源需求高。训练和运行大语言模型

需要大量的计算资源，会导致高昂的经济成本和环

境影响。

4) 数据依赖度高。LLM的性能在很大程度上

依赖于训练数据的质量和多样性。如果训练数据存

在偏差或不均衡，模型的表现也会受到影响。

5) 多模态能力的挑战。尽管LLM在文本处理

方面表现出色，但它们在处理图像、音频等非文本

模态数据时仍面临挑战。

6) 生成幻觉。LLM无法完成超出其训练数据

范围的内容生成，可能会生成听起来合理但实际上

是错误的信息，这种现象被称为“幻觉”。如果模

型训练得当，幻觉可以最小化，但无法完全

消除[17-18] 。

1.2　检索增强生成

RAG由 Meta AI于 2020年提出[19]，结合检索

领域专业知识库和LLM，在LLM生成答案之前，

先从外部知识库中检索相关信息，提高生成内容的

可信度与准确度。RAG使大模型能够通过外部知

识库获得额外的知识扩充，增强模型对背景知识的

综合理解，可以有效缓解LLM的生成幻觉，提高

知识更新的速度，增强内容生成的可追溯性。

RAG技术的核心包括3个主要阶段：索引、检索和

生成。索引阶段构建高效的数据结构以快速存储和

访问海量信息；检索阶段基于向量相似性原理提取

相关信息；生成阶段利用LLM结合检索到的信息

生成高质量的输出[20-22]。

RAG 于 2024 年 4 月 1 日开源了新一代的引擎

RAGFlow[23]，采用深度文档理解和光学字符识别

（OCR）技术，具备深度文档理解、兼容异构数据

源、可控可解释文本切片、自动化RAG工作流等

能力，是一个完整的端到端RAG解决方案。RAG‐

Flow通过一系列精心设计的组件，实现了对复杂
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查询的快速响应和精准处理，包括文档解析器、问

题分析器、知识检索、重排序和LLM这 5个核心

组件。

文档解析器负责将各种格式的文档进行解析，

从中提取出文本、图像和表格等关键内容，是

RAGFlow系统的“大脑”。

问题分析器是RAGFlow系统的“神经系统”，

对用户输入的问题进行深入分析，识别并提取出查

询中的关键信息，通过分析，系统能够更准确地理

解用户的需求，为检索工作提供精确的指导。

知识检索是RAGFlow系统的“搜索引擎”，使

用问题分析器提供的关键信息，从海量文档中快速

检索与之相关的信息。

重排序对检索到的信息进行排序和过滤，确保

最终呈现给用户的信息是最相关、最有价值的。通

过这种方式，系统能够去除冗余和不相关的数据，

提高信息的准确性和可用性，这个组件是 RAG‐

Flow系统的“过滤器”。

大语言模型是 RAGFlow 系统的“语言生成

器”，负责将排序后的信息整合并生成最终的答案

或输出，其强大的生成能力不仅能够确保答案的准

确性，还能够使答案表达得更加自然和流畅。

这些组件共同构成了RAGFlow系统的强大架

构，使得它能够高效地处理用户的查询，快速地从

文档中检索信息，并生成准确、有用的答案。

1.3　知识库基础

知识库的建设是校园问答系统建设的重点。浙

江大学于 2019年底开始，由学校统筹，机关党委

协同各机关单位及学院各部门打造校园百事通项

目。项目除了通过爬虫采集浙大校内的网站资讯信

息外，还依托校务信息库，以“三张清单”为重要

工作基础，结合各单位办事指南、常见问题、部门

通讯录、规范性文件、报告讲座、教室信息查询等

内容的统一采集与管理，整合校园网络信息资源，

建立统一的校园信息检索库，目前总检索次数已近

500万。此项目可以为构建校务知识库提供数据基

础，项目前期建立的数据建设维护组织体系也可为

校务问答知识库提供组织和制度保障。

根据项目前期数据梳理，可以根据信息来源和

表现形式将校务知识进行分类，针对不同的知识类

型，构建不同的查询方法，为后续知识库构建和知

识检索做准备。

问答类知识。学校各部门办事指南、常见问

题、规范性文件等“一问一答”（FAQ）型知识，

来源于各部门发布维护，可以采用问题−答案对策

略，基于关键词、语义和句法结构的方法计算问句

相似度，查询获取答案。

文本类知识。校园网站上的网页包含的内容属

于文本检索类知识，来源广泛，以自然语言文本形

式表示，通过信息检索和答案抽取获取答案。

服务类知识。教室空闲状态等服务类知识来源

于管理部门的业务管理系统中，是格式固定的结构

化数据，存储于关系型数据库，通过 SQL查询语

句转化成查询指令获取答案。

2　系统架构及问答实现

2.1　系统架构

基于RAG的校园问答系统架构共分四层，分

别为基础设施层、数据资源层、平台层和展现层，

如图1所示。

系统最底层为基础设施层，由学校数字基础建

设提供，包括高速稳定的校园网络、安全智能的云

计算平台和标准领先的算力中心等设备。

数据资源层主要负责结构化、非结构化源数据

的处理和存储，包括数据采集、数据预处理和存储

3个模块。数据采集模块利用业务同步以及网络爬

虫从校务信息库、协同办公、教务等相关系统或网

站抽取可用的问答语料，形成问答数据，再由数据

预处理模块对获取的数据做清洗、文本解析和格式

转换、切分、索引向量化等处理，为后续算法实现

做准备。

平台层由问答模块和管理模块组成，问答模块

由问题分类、问题聚类、知识检索、重排序、提示

词、答案生成6个子模块组成，利用从数据资源层

获取的数据协作完成问答功能。系统管理模块包含

用户管理、数据管理、推送消息、模型更新子模

块。模型更新子模块负责问答系统中各个子模块的

更新。

最顶层是展现层，提供用户Web、APP以及业

务应用程序接口（API）等多终端的用户界面，实

现系统与用户的交互。

2.2　基于RAGFlow的问答实现

采用RAGFlow提供的组件，可以快速便捷地

构建校园问答模块，具体实现流程如图2所示，核
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心步骤包括数据准备、知识库构建、知识检索和答

案生成。

1) 数据准备

采集校务信息相关的结构化和非结构化数据，

以构建校务领域知识库。利用RAGFlow可以兼容

各类异构数据源的能力，对文档系统中的各类校务

相关文件（包含word、ppt、excel、txt、PDF、图

片、影印件、复印件、结构化数据、网页等格式）

进行预处理，通过解析技术对文档进行格式转换、

解析，然后进行内容抽取。对于无序文本数据，模

型可以自动提取其中的关键信息并转化为结构化表

示，对于结构化数据可以灵活切入，挖掘内在语义

联系。最终将2种不同来源的数据统一进行索引和

检索，为用户提供一站式的数据处理和问答体验。

2) 知识库构建

应用RAG专用的 Infinity数据库，构建校务知

识库，实现检索多路召回。主要包括文档加载、切

分、向量化及索引入库 4个模块。利用RAGFlow
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可控可解释的文本切片能力，根据不同需求选择合

适的文本模板，确保结果的可控性和可解释性。校

务知识的存储包含结构化和非结构化知识库2种方

式。表格类型数据存储在数据库中，通过查询语句

完成检索。文本型数据存储在非结构化数据库中，

采用稀疏检索和稠密向量检索相结合的方式建立非

结构化数据库的索引，采用BM25算法和关键词检

索相结合的方式稀疏检索构建向量库。

3) 知识检索

使用问题分析后提供的关键信息，从预先构建

的知识库中快速检索出与用户问题相关的信息。针

对用户提出的校务信息相关问题进行深入分析，识

别并提取问题中的关键信息，可以进行问题改写、

拓展优化，在知识库中进行文本块向量检索，多路

召回最相关知识库中向量检索的文本段落。BM25

是一种词袋检索功能，给定用户问题Q，包含词q1,

…,qn，一 个文本片段D的BM25分数为

score ( D,Q ) =

∑
i = 1

n

IDF (qi )
f (qi,D ) ( k1 + 1)

f (qi,D ) + k1 (1 - b + b
|| D

avgdl
)

(1)

其中，f(qi, D)为qi在文本片段D中出现的频数，|D|

是文本片段D的长度，avgdl为文本片段集合的平

均长度。k1和 b为超参数。IDF(qi)是每个词 qi的逆

文档频率。计算方法为

IDF (qi ) = ln ( )N - n (qi ) + 0.5
n (qi ) + 0.5

+ 1 (2)

其中，N为文本片段集合的总数量，n(qi)为包含 qi

的文档数。

此外，系统借助大模型生成每一个文本片段D

中的关键词KeyD来更加简要地表征文本片段的内

容。使用Embedding模型对每个文本片段D进行编

码，得到每个文本片段对应的向量vD。

检索过程中，用户问题Q通过BM25检索得到

每一个文本片段对应的相关分数 scorebm25(D, Q)，此

外将用户问题通过句子向量模型进行编码得到向量

vQ，然后 vQ与所有文本片段对应的向量 vD通过内积

计算相关分数 scoredense(D, Q)。根据 2种检索方法，

算混合分数为

scorehybrid = βscorebm25 ( D,Q ) +

(1 - β )scorebm25 ( D,Q ) (3)

根据混合分数选取分数最高的k个文本片段。

上述检索过程中，算法更加侧重于共现词汇，

对于语义的相关性的检索能力较差，因此本文使用

ROM（representation overlap model）语义相关性模

型对检索到的文本片段进行重排序，将问题分别与

50个文本片段输入ROM中，计算相关性分数，然

后选取分数最高的5个文本片段。

对于结构化数据库的索引，对表格进行预处

理，对于普通表格，直接构造相应的数据库表格；

对于存在合并列的表格，对表格进行拆分，重组成

多个表格后再录入数据库中。

对于结构化数据库的检索，首先使用大模型将

用户问题转化为SQ语句，然后通过查询语句查询

相应的数据库得到相应的答案。

4) 答案生成

采用提示词工程模板，合并知识检索后的相关

段落与用户问题形成context，调用大语言模型生成

符合上下文检索的答案。RAGFlow的文本切片过

程可视化，让用户随时查看 LLM是基于哪些原文

生成答案，同时生成原文的引用链接，并允许用户

的鼠标悬停上去即可调出原文内容。支持手动调

整，答案提供关键引用的快照并支持追根溯源，降

低幻觉风险。

本文将用户问题分为两大类：非结构化和结构

化问答。针对校务领域场景，根据用户意图识别结

果，设计直接生成、非结构化查询、结构化查询三

类意图以及相应问答流程。直接生成：用户提问不

通过校务知识检索，直接经过提示词工程构建指令

后回答。非结构化查询：用户问题首先通过混合检

索，从非结构化知识库中检索和问题最相关的 k个

文本片段；然后问题与最相关的文本片段通过提示

词工程生成指令输入LLM，LLM生成答案给用户。

结构化查询：用户问题首先通过混合检索方式，从

结构化知识库中检索和问题最相关的 k个表格；然

后问题最相关表格信息通过提示词工程生成 SQL

语句指令输入LLM，再根据SQL语句去关系型数

据库中查询，再次警告提示词工程构建回复指令输

入LLM中生成相应答案回复给用户。

最后将检索和生成模块无缝集成，并通过持续

的训练和优化提高系统的准确性和效率。

3　结束语

为了解决师生用户在海量校园信息中准确获取

有效信息的困难，针对大语言模型在教育领域落地
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面临的生成幻觉、知识更新慢、计算资源高等问

题，本文通过对相关文献和开源项目调研，探索了

一种基于检索增强生成的校园问答技术实现路径。

融合垂直领域专业知识和大语言模型，采用RAG‐

Flow开源框架，依托浙江大学的校园百事通项目，

将办事指南、常见问题、规范性文件等校务信息作

为外部数据语料库，建立统一高效的校园问答系

统，以互动方式为用户提供各种校务服务信息，简

化师生咨询流程，减轻学校管理负担。

检索增强生成是大模型落地具体应用场景的最

佳路径，本文基于检索增强生成技术实现校园问答

平台的研究，该技术路线同样适用于其他高校或单

位，特别是对于拥有自有知识管理体系，不方便对

外共享，想应用大模型但自身算力有限的单位。在

应用检索增强生成技术构建问答系统时，需要重点

关注两方面工作：首先应重视知识库的构建，并且

有机制定期更新知识库，确保单位有一个高质量的

知识库或文档集合；其次要确保检索系统和生成模

型无缝集成，实现端到端的系统整合。

大语言模型落地教育领域尚处于起步阶段，采

用检索增强技术，将大语言模型与校务领域专业知

识融合是一种崭新的尝试，未来如何正式应用于智

慧校园并形成完善的服务体系尚需进一步研究

实践。
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