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一、税务多智能体系统总体架构设计

为适配税务场景自带的知识密集属性与规则繁杂特征，本文

搭建出包含用户层、智能体层、工具层、数据层的四层整体架

构；用户层可以承担问题录入和业务交互的相关工作，智能体层

能够完成语义理解和任务拆解处理的相关流程，工具层可以提供

数据检索和数值计算的基础能力，数据层能够给到政策法规和实

际案例的内容支撑 [5][6]；整套架构可以形成用户提问、智能体处

理、工具执行、数据支撑的完整运行闭环，还可以兼顾架构本身
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的专业属性与后续拓展延伸的适配空间 [7]。

系统依托任务链条的逻辑，设计出多种具备不同功能的智能

体，涵盖用户交互、政策检索、规则推理、税务计算与结果生成

等相关模块，通过各模块的分工协作，有效提升复杂任务的处理

效率 [8][9]；在执行机制方面，采用“任务分解—协同执行—结果

融合”的具体模式，先把复杂问题拆解成信息检索、逻辑推理、

数值计算等多个子任务，再由各类智能体配合完成这些子任务，

最后统一整理并输出结果，进而拉高系统的拓展适配能力与运行

可靠程度 [10]。

引言

随着数字税务的持续发展，市场有了不断增多的税务咨询和申报辅助相关需求，一方面税务政策有着繁杂的条文与频繁的更新节

奏，传统人工服务很难兼顾理想的服务效率与服务标准一致性 [1]；另一方面现有主流技术方案里，大语言模型容易生成脱离实际的虚假

内容，也无法同步完成信息检索、逻辑推理、数值计算这类多环节复杂任务 [2][3]；因此本文设计出结合 RAG 与工具调用模式的税务多智

能体架构，依托智能体之间的协同运行机制有效增强系统处理复杂业务的综合能力，也拉高了整套架构实际落地应用的实用价值 [4]。
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二、检索增强的税务知识获取方法

（一）税务知识库构建

税务知识库是系统实现专业问答和规则分析的基础；一方面

税务信息存有海量零散的政策文字内容，另一方面也涵盖税率标

准、适用准入条件、申报执行标准等规整化业务条款，在数据来

源方面，主要包括税法法规、税务政策文件、官方解读材料、典

型税务案例、税率表和业务办理规范等。

为了提升知识质量，系统会先对原始数据做清洗处理，删掉

重复的文本、格式杂乱的内容和无关信息，再依据政策条款的语

义拆分模块，确保每个知识单元的内容都相对完整；在向量化处

理环节，系统会借助文本嵌入模型，把税务文本转换成高维语义

向量，再存到向量数据库里，方便后续开展相似度检索，而税率

表、税种分类、优惠条件阈值这类内容，会采用结构化方式存

储，以此提高精确查询和工具调用的效率。

（二）基于向量检索的 RAG 机制

为了减少大语言模型在税务场景中的知识偏差，系统里引入

RAG 机制，这种机制的核心思路是，在模型生成回答之前，先从外

部知识库中检索出和用户问题最相关的政策文本或案例内容，再把

这些信息作为上下文输入模型，进而提升回答的专业性和依据性。

在检索过程中，先把用户问题编码成查询向量，再和知识库

中各文本分块的向量表示做相似度计算，系统会按照相似度排序

选出 Top-k 知识片段，再把这些片段和用户问题结合起来组成提

示词，输入到大语言模型中进行生成，比起直接依靠模型参数回

答，RAG 能明显提高回答与现行政策的贴合度，减少没有依据的

生成内容，同时也能方便后续提供出处说明和结果追踪。

（三）税务知识检索流程

税务知识检索流程包括四个环节，一是系统接收用户问题

后，会对问题做实体识别和关键词提取，二是把问题转换成向量

表示，再到税务知识库中做相似度检索，三是对检索到的候选结

果做筛选和重排序，四是把最相关的政策片段拼接成上下文，提

供给大语言模型生成结果 [5]。

这一流程本质上形成了“问题输入 — 向量检索 — 上下文增

强—模型生成”的知识获取链路，对于税务政策咨询类问题，这种

检索增强生成机制能有效缓解模型知识滞后和政策遗忘的问题，对

于复杂业务问题，则可和规则推理、工具调用进一步结合，形成更

完整的智能处理框架。基于 RAG 的税务知识检索流程如图1所示。

图1 基于 RAG 的税务知识检索流程图

三、工具调用驱动的税务任务执行机制

（一）工具调用框架设计

税务服务中存在很多需要精确执行的任务，比如税率匹配、

税额计算、政策精确定位和风险校验等，这类任务要是单纯依靠

大语言模型生成，很容易受到数值推理能力不足和业务约束不完

整的影响，为此这篇内容会引入工具调用机制，把大语言模型和

外部专业工具连接起来。

大语言模型负责理解用户意图、识别任务类型并生成工具调

用参数，外部工具则负责完成可执行的结构化操作，等工具返回

结果后，结果生成模块会把执行结果和政策依据整合起来，形成

最终的回答。从功能上看，税务工具主要包括税率计算工具、政

策查询工具和税务风险辅助工具。

（二）税务计算工具设计

税务计算是税务智能服务中的典型任务，以企业所得税为

例，应纳税额可以表示为：

T = I × r
其中 T 为应纳税额，I 为应纳税所得额，r 为适用税率。实际

业务中，税率的选择还受到企业规模、行业类型、优惠政策和所

得区间等因素影响，因此税额计算是规则判断与公式执行相结合

的过程。

税务计算 Agent 根据用户问题提取金额、期间、纳税主体和

业务类型等信息，再结合政策检索结果和规则推理结果确定税率

与适用口径，最后调用计算工具输出税额结果，提高了税务结果

的可验证性。

（三）政策查询与风险辅助工具

除税额计算外，税务服务还需要政策的精确查询和业务风险

辅助判断，政策查询工具根据关键词、税种、年份和业务行为快

速定位相关法规条款，适用于政策咨询、适用依据说明等场景，

系统能在生成回答前先锁定具体政策来源，进而增强答案的规

范性。

税务风险辅助工具则用来识别申报过程中的潜在异常情况，

比如税率适用不一致、票据信息不完整、业务归类不准确或优惠

条件不满足等，可以和规则推理 Agent 配合使用，为用户提供风

险提示和补充建议，提高系统服务的实用性。

四、面向税务业务的多智能体任务处理流程

（一）任务分解机制

税务问题通常有着明显的复合特征，比如一个关于“某企业

研发费用加计扣除是否适用以及如何计算”的问题，既涉及政策

适用条件的判断，也包含金额计算和结果说明，针对这类复杂问

题，系统会先通过用户交互 Agent 拆分问题，把它划分为知识

检索子任务、规则判断子任务、工具执行子任务和答案生成子

任务。

任务分解的关键在于识别问题中的业务目标、输入条件和输

出要求。只有将复杂问题拆解为多个清晰的处理单元，系统才能

充分发挥多智能体协同的优势。

（二）任务协同与状态传递

在任务拆解完成后，系统会通过调度模块控制各智能体协同

执行，政策检索 Agent 负责返回相关政策依据，规则推理 Agent
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依据检索内容判断适用性，税务计算 Agent 根据推理结果执行公

式计算，最终由结果生成 Agent 组织回答内容；在这一过程中，

中间状态的传递十分关键，比如规则推理 Agent 输出的“满足优

惠适用条件”，会直接决定税务计算 Agent 采用何种税率或扣除

比例，因此系统需要设计统一的中间结果表示形式，确保不同智

能体之间的信息衔接准确无误。

多智能体协同与工具调用执行流程如图2所示。

图2 多智能体协同与工具调用执行流程图

（三）结果融合与回答生成

结果融合是多智能体系统面向最终用户输出的关键环节，系

统在生成回答时，不仅需要给出结论，还需要尽可能补充政策依

据、适用前提和计算逻辑。对于税务场景而言，单纯给出结果往

往不足以满足业务需求，用户更关注“为什么适用”“依据是什

么”“计算过程如何”，所以结果生成 Agent 需要对前面各智能

体结果进行总结，将检索到的政策内容、规则判断过程和工具返

回结果整合为结构清晰、逻辑完整的回答。

五、实验设计与结果分析

（一）实验数据与评测任务

为验证所提出方法的有效性，本文构建了面向税务场景的实

验数据集与知识库，在知识库构建方面，会基于2022–2024年

全国税收政策文件、法规条文及相关解读材料，经过数据清洗、

文本分块与向量化处理后，最终形成包含2691条知识单元的税务

知识库，每条知识单元都会以政策条款或语义完整片段为基本粒

度，用来支持后续的向量检索与上下文增强生成。

在模型配置方面，本文选用通义系列大语言模型 Tongyi-

Xiaomi-Analysis-Pro 作为基础生成模型，用于完成问题理解、

上下文融合及结果生成任务，在此基础上，通过引入检索增强、

工具调用以及多智能体协同机制，对模型能力进行逐步扩展。

在评测任务设计上，结合税务业务实际需求，构建测试集，

涵盖三类典型任务：（1）政策问答任务，主要考察模型对税收政

策条文的理解与检索能力；（2）规则判断任务，侧重评估模型对

税务适用条件的逻辑推理能力；（3）税额计算任务，用于验证模

型在结合规则与数值计算场景下的执行能力。

在实验对比设置上，选取四种方法进行评估：纯大语言模型

（Baseline 1）、RAG 增强方法（Baseline 2）、RAG+ 工具调用

方法（Baseline 3）以及本文提出的 RAG+Tool+Multi-Agent 方

法。通过统一评测框架，对不同方法在各类任务中的表现进行系

统对比分析。

（二）实验结果与对比分析

（1）整体性能对比

在统一评测框架下，对四种系统配置进行了对比实验。实验

结果如表1所示。在30条样本的小规模实验中，本文方法取得最

高总体任务分数（overall task score=0.4333），优于 Baseline 3

（0.4000）、Baseline 2（0.0667）和 Baseline 1（0.0333）。在扩

展至300条样本后，本文方法仍保持最优（0.4000），表明该方

法在更大规模数据下具有良好的稳定性。

表1  不同方法在税务任务上的性能对比

方法 总体得分 问答得分 计算得分

仅 LLM 0.0333 0.02 0.0

RAG 0.0667 0.03 0.0

RAG ＋ Tool 0.35 0.05 1.0

RAG+Tool+Multi-

Agent
0.4 0.15 1.0

（2）子任务分析

从子任务角度分析，在税额计算任务中，包含工具调用的方

法（Baseline 3与本文方法）均达到 calculation score=1.0，显著

优于未引入工具的 Baseline 1与 Baseline 2（均为0.0），表明工

具调用是提升数值计算能力的关键因素。

在问答与规则推理任务中，本文方法在300条实验中 qa score

达到0.15，高于 Baseline 3（0.05），说明多智能体协同机制在复

杂语义理解与推理场景中具有额外增益。

（3）消融实验分析

进一步开展消融实验，分别去除 RAG、工具调用与多智能体

协同模块。实验结果如图3所示，工具调用对计算类任务影响最为

显著，而多智能体机制对复杂问答与推理任务具有关键作用，验

证了系统模块设计的合理性。

图3 不同方法在消融实验中的性能对比

综合实验结果可以看出，单独引入 RAG 带来的性能提升相对

有限，而工具增强和多智能体协同能有效的提升系统性能，工具

调用主要提升数值计算的准确性，多智能体协同增强了复杂语义

任务的稳定性与结果可解释性。
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六、结语

本文针对税务场景中知识获取困难、规则复杂及任务执行要

求高的问题，提出了一种结合 RAG 与工具调用的多智能体系统架

构，实现了政策检索、规则推理与税务计算的协同处理。实验结

果表明，该方法在问答与计算任务中具有较好的性能与稳定性，

相比传统单模型方法，本架构在知识支撑与执行能力方面更具优

势，能够提供更具依据性的服务，未来可结合知识图谱与规则链

推理，进一步拓展系统能力与应用范围。
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