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[摘 要] 针对企业技术文档分散、传统关键词检索语义理解能力不足、知识获取效率低的问题，本文设计并实现了一套基于

检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation，RAG）的企业级智能知识库系统。研究方法上，系统采用数据层、检索层、生

成层的三层架构，以本地化部署的 DeepSeek 大语言模型为生成核心，结合 Milvus 向量数据库与 Elasticsearch 关键词检索引擎

构建混合检索策略，并引入交叉编码器 Rerank 对候选文档精排。在 2347 份企业技术文档、200 组评估问答对上的对比实验表明，

混合检索结合 Rerank 方案的 Recall@10 达到 92.3%，较纯向量检索基线提升 18.7 个百分点，MRR 提升 0.211，端到端平均响应时

间控制在 2.1 秒以内。研究结论表明，所提方案可有效提升企业私域知识的检索精度与问答准确性，已在企业内部稳定上线，为

技术密集型企业的知识资产数字化管理提供了可行的工程实践范式。
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1 引言

企业技术文档分散存储、关键词检索语义理解能力不

足、经验型知识依赖口耳相传，工程技术人员大量工作时

间耗费在信息检索上，严重制约研发效率。近年来，以

DeepSeek 为代表的大语言模型（LLM）展现出强大的自然语

言理解与生成能力，但存在知识截止、幻觉生成及无法获

取私域知识等固有缺陷。检索增强生成（RAG）通过在推理

阶段动态检索外部知识库并将相关片段注入提示词，将检

索精确性与生成语言能力有机结合，为企业私域知识问答

提供了可行路径
[1]
。

本文主要工作与贡献：（1）设计并实现了一套面向企业

技术文档的本地化部署 RAG 知识库系统，保障数据安全；（2）

提出了覆盖文档清洗、语义分块、元数据标注的数据规范化

处理流程；（3）构建了混合检索结合 Rerank 的两阶段检索框

架，并通过对比实验验证其有效性；（4）系统已在企业实际

环境中稳定运行，取得显著应用效果。

图 1 系统总体架构图

2 系统总体架构设计

2.1 系统功能需求分析

本系统面向企业技术研发人员，须支持自然语言专业问

答（含来源追溯）、对 2000 余份多格式技术文档（PDF/Word/

Markdown 等）的语义级全文检索，以及文档持续导入与知识

动态积累三类核心需求，并要求对电子信息、嵌入式、显控
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等领域专业术语具备较强的理解能力。

2.2 三层系统架构

系统采用三层架构，从底层到顶层依次为：数据层，负

责文档采集、解析、清洗、分块与向量化，并分别写入 Milvus

向量库与 Elasticsearch 关键词索引；检索层，并发执行向

量语义检索与 BM25 关键词检索两路召回，融合去重后经

Rerank 模型精排，输出高质量上下文；生成层，以 DeepSeek

大语言模型为核心，结合用户问题与检索上下文构造

Prompt，调用本地推理服务生成回答并附带来源引用。系统

总体架构及数据流关系如图 1所示。

2.3 技术选型

系统主要技术选型如表 1所示。其中 DeepSeek-7B-Chat

经 Ollama 框架部署于企业内网 GPU 服务器，实现完全本地化

推理，保障数据不出内网
[2]
；Milvus 2.3 支持十亿级向量与

毫秒级 ANN 检索
[4]
；Elasticsearch 8.x 配合 ik_max_word

中文分词实现精确关键词匹配；BAAI/bge-large-zh-v1.5 在

中文语义相似度基准 CMTEB 上表现优异
[3]
。

表 1 系统核心技术选型

模块 选型 说明

大语言模型 DeepSeek-7B-Chat（Ollama 部署） 本地化推理

向量数据库 Milvus 2.3（HNSW 索引） 毫秒级 ANN 检索

关键词引擎 Elasticsearch 8.x（ik_max_word） BM25 精确匹配

Embedding BAAI/bge-large-zh-v1.5（1024 维） 中文语义编码

Rerank BAAI/bge-reranker-large 交叉编码精排

3 知识数据处理与规范化

知识数据质量是 RAG 系统性能的决定性因素之一。原始

企业文档格式不统一、内容冗余、术语混乱，若直接入库将

严重影响检索精度。

3.1 数据采集与清洗

系统支持主动推送与定时爬取两种接入方式，采集 PDF、

Word、Markdown、HTML 等多格式文档。清洗阶段依次完成：

使用 PyMuPDF、python-docx 等解析器按格式提取文本并保留

章节层级；识别并删除页眉页脚、水印、版权声明等噪声及

空白页；统一字符编码为 UTF-8 并归一化全/半角符号；基于

MinHash局部敏感哈希对相似度超0.85的近似重复片段进行

合并去除。

3.2 文档分块策略

文档分块（Chunking）质量直接决定检索粒度。系统采

用分层分块策略：对具有清晰标题层级的文档优先按章节进

行结构化分块，单块约 400~600 字以保持语义完整；对无明

显结构的文档采用固定长度滑动窗口分块，块大小 512

token，重叠窗口 128 token，避免边界截断；对超长段落采

用递归切分，优先在自然段、句号等语义边界处切分。实验

表明，结构化分块结合 128 token 重叠的组合策略，相较纯

固定长度分块在 Recall@5 指标上提升约 6.2 个百分点。

3.3 元数据标注规范

每个文档分块入库时附带结构化元数据，以支持过滤检

索与结果溯源，字段规范如表 2所示。检索阶段支持基于元

数据的预过滤（Pre-filtering）。

表 2 文档分块元数据字段规范

字段名 类型 说明

doc_id / chunk_id String 文档及分块唯一标识

source / category String 来源系统、文档类别

title / section String 文档标题、所属章节

create_time / update_time DateTime 创建与更新时间

version / author String 版本号、作者

3.4 专业术语统一处理

针对"显控"与"显示与控制"、"FPGA"与"现场可编程门阵

列"等术语不一致问题，系统建立了约 800 条术语条目的企业

术语映射表，在文档清洗与查询预处理阶段同步进行规范化

替换；并基于领域语料对 Embedding 模型进行轻量级对比学

习微调，提升专业术语的语义表示质量。

表 3 主流中文 Embedding 模型对比

模型 维度 Recall@10 推理速度（句/秒）

text2vec-base-chinese 768 71.4% 312

m3e-base 768 74.8% 285

m3e-large 1024 77.2% 198

bge-base-zh-v1.5 768 78.6% 274

bge-large-zh-v1.5 1024 83.1% 176

4 检索增强策略优化

检索质量是RAG系统性能的核心瓶颈。本章从Embedding

选型、混合检索、Rerank 及召回率优化四个维度展开。

4.1 Embedding 模型选型与对比

本文在企业技术文档评估集上对若干主流中文
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Embedding 模型进行了对比评估，结果如表 3 所示。综合检

索精度与推理效率，最终选用 bge-large-zh-v1.5 作为生产

模型，其在中文语义相似度任务上表现最优
[3]
。

4.2 混合检索策略

纯向量检索在精确术语匹配（如产品型号、错误代码）

上存在弱点，而纯 BM25 缺乏语义泛化能力。混合检索结合两

者优势，本系统采用倒数排名融合（Reciprocal Rank Fusion，

RRF）算法对两路结果进行合并：

4.3 对比实验

设计四组对比实验，除检索策略外其余配置完全一致：

策略 A（基线） 纯向量检索（bge-large-zh-v1.5 + Milvus

HNSW）；策略 B 纯 BM25 关键词检索（ES + IK 分词）；策略 C

混合检索（向量+BM25，RRF 融合，无 Rerank）；策略 D（本

文方案） 混合检索 + bge-reranker-large 精排。

4.4 结果分析

各策略的评估结果如表 4所示。

表 4 各检索策略评估结果对比

检索策略 Recall@5 Recall@10 MRR 响应时间(s)

策略 A：纯向量检索 67.5% 73.6% 0.612 0.8

策略 B：纯关键词检索 61.3% 68.9% 0.574 0.4

策略 C：混合检索 74.8% 83.7% 0.701 1.0

策略 D：混合检索+Rerank 85.4% 92.3% 0.823 2.1

实验结论如下：（1）混合检索的增益显著。相较纯向量

检索，混合检索（策略 C）的 Recall@10 提升 10.1 个百分点

（73.6%→83.7%），MRR 提升 0.089，验证了向量与 BM25 互补

能有效覆盖单一策略的盲区；纯向量在所有指标上均优于纯

BM25，但对精确型号编码（如"BM-2031-A 错误代码"）类查

询 BM25 仍占优。（2）Rerank 对排名位置改善突出。引入交

叉编码器精排后（策略 D），Recall@10 进一步从 83.7%提升

至 92.3%，MRR 由 0.701 跃升至 0.823，说明相关文档被显

著前置，用户更易在头部获得有效信息。（3）响应时间在

可接受范围。策略 D 端到端 2.1 秒（检索约 0.8s，生成约

1.3s），相较基线增加约 1.3 秒，但满足知识检索场景对实

时性的要求。

5 结论

本文针对企业技术知识管理需求，设计并实现了一套基

于检索增强生成的企业级智能知识库系统。系统以本地化部

署的 DeepSeek-7B 为生成核心，构建了数据层、检索层、生

成层三层架构，提出了覆盖采集、清洗、分块、向量化的数

据标准化流程，并设计了混合检索结合 Rerank 的两阶段检索

框架。实验结果表明，本文方案在企业技术文档评估集上达

到 Recall@10 为 92.3%、MRR 为 0.823，较纯向量基线分别提

升 18.7 个百分点和 0.211，平均响应时间 2.1 秒。系统已在

企业内部正式上线运行，覆盖技术研发中心、软件设计中心

等多个部门，有效降低了信息检索成本、提升了研发效率与

知识复用率。后续工作将聚焦多模态文档处理、对话式追问

与领域轻量级微调三个方向。
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