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摘  要 

随着国家“数据要素×”战略的深入推进，如何释放企业海量语音通话数据的潜在价值成为关键课题。针

对当前企业在语音数据利用中存在的采集渠道分散、处理模式低效及语义挖掘浅层化等瓶颈，本文提出

并实现了一种基于运营商合规数据的AI通话分析智能体。该智能体依托联通云犀平台与元景大模型，构

建了“智能体实时动态调度CoE (Collaboration of Experts)”引擎和AI通话分析智能体。CoE引擎通过

任务规划与多模型混合调度机制，实现了从语音采集、高精度转写、多视角语义理解到结构化价值输出

的全链路自动化。AI通话分析智能体实现了基于利益相关者理论的多视角标签体系，以适应不同业务角

色的分析需求。对比实验与实证分析结果表明，本文提出的方法在关键意图识别的F1分数上显著优于传

统基线模型；在某物流企业的实际应用中，推动订单揽收率从62%提升至92%，投诉处理时效由48小时

压缩至15分钟。本文方法为企业通信数据要素的资产化与市场化流通提供了可复制的技术范式。 
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Abstract 
With the deepening implementation of the national “Data Elements×” strategy, unlocking the latent 
value of massive enterprise voice call data has become a critical imperative. Addressing the bottle-
necks in current data utilization—such as fragmented collection channels, inefficient processing 
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modes, and shallow semantic mining—this paper proposes and implements an AI-powered voice call 
analysis agent based on compliant telecom operator data. Leveraging the China Unicom Yunxi Plat-
form and the Yuanjing Large Model, this paper constructs an “Intelligent Agent Real-time Dynamic 
Scheduling CoE (Collaboration of Experts)” engine and an AI-powered voice call analysis agent. The 
CoE engine implements task planning and multi-model hybrid scheduling mechanisms. This engine 
achieves end-to-end automation encompassing voice collection, high-precision transcription, multi-
view semantic understanding, and structured value output. The AI-powered voice call analysis agent 
constructs a multi-view tagging system based on stakeholder theory, which is introduced to adapt to 
the analytical needs of various business roles. Comparative experiments and empirical analysis 
demonstrate that the proposed solution significantly outperforms traditional baseline models in the 
F1 score for key intent recognition. In a practical application within a logistics enterprise, the solution 
drove an increase in the order pickup rate from 62% to 92% and reduced customer complaint reso-
lution time from 48 hours to 15 minutes. This research provides a replicable technical paradigm for 
the assetization and market circulation of enterprise communication data elements. 
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1. 引言 

数字经济浪潮正席卷全球，数据已正式成为继土地、劳动力、资本、技术之后的第五大核心生产要

素[1]。在这一宏观背景下，中共中央、国务院相继出台《关于构建更加完善的要素市场化配置体制机制

的意见》[2]及《“数据要素×”三年行动计划(2024~2026 年)》[3]，将数据要素的价值释放提升至国家战

略高度。其核心要义在于推动数据从“资源”向“资产”的转变，并深度融入生产、分配、流通、消费等

各个环节，以数据流激活和倍增其他要素的价值，成为推动经济社会高质量发展的关键引擎。 
在企业产生的海量数据中，语音数据，特别是源自客户服务、市场营销、运营支持等场景的通话录

音，无疑是价值密度最高的“黄金数据”之一。作为企业与客户最直接、最即时的交互载体，语音数据不

仅包含了显性的业务信息(如客户需求、订单状态、交易意图)，更蕴含着丰富的隐性信号，包括客户情绪、

服务态度、潜在不满、风险预警及未被满足的商机[4]。然而，长期以来，这种“黄金数据”的价值却普

遍处于“沉睡”状态。 
当前，企业在利用语音数据方面普遍面临三大严峻挑战，构成了“数据要素”价值释放的瓶颈： 
(1) 数据采集的“碎片化”与“合规性”困境：企业的通信渠道日益多元，通话数据分散在呼叫中心

系统、员工个人手机、VoIP 工具等不同“孤岛”中。缺乏统一、全量的采集机制，导致数据源不完整、

不一致。同时，如何在保障数据安全与个人隐私合规的前提下进行有效采集，是企业面临的首要难题。 
(2) 数据处理的“原始化”与“低效率”瓶颈：面对海量的非结构化语音流，传统的处理方式严重依

赖“人工抽检”与“人工回听”。这种方式不仅耗费巨大的人力成本，且抽样覆盖率极低(通常不足 5%)，
导致质检结果存在显著的统计偏差，无法客观反映服务全貌。更重要的是，这种事后“亡羊补牢”的模

式，效率低下，无法满足业务实时干预与决策的需求。 
(3) 数据挖掘的“浅层化”与“低价值”难题：即便完成了语音转写，企业也往往停留在简单的关键
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词检索层面。传统的质检系统多基于固化规则(Rule-based)，难以捕捉深层语义、上下文关联及复杂的用

户意图。企业无法从海量通话中提炼出可用于驱动业务决策的结构化洞察，导致数据价值挖掘严重不足。 
为突破上述瓶颈，响应国家“数据要素×”战略号召，本研究聚焦于运营商所掌握的高质量、高覆盖

率、强场景属性的语音通信数据，提出并实现了一种基于大语言模型的 AI 通话分析智能体。该智能体依

托中国联通云犀平台[5]提供的合规数据采集能力，并深度融合联通元景大模型[6]的强大语义理解与推理

能力，旨在构建一个从“语音采集–智能转写–语义理解–标签标注–价值应用”的全链路、自动化、

闭环式的数据要素赋能体系。 
本研究的核心贡献在于，它不仅提供了一个技术解决方案，更探索了一种将非结构化语音数据转化

为可度量、可管理、可流通的结构化数据资产的创新模式。该智能体通过技术创新与业务模式重构，致

力于打通语音数据从“沉睡资源”到“增长引擎”的转化链路。本文将系统性地阐述该智能体的分层技

术架构、以“智能体实时动态调度 CoE”为核心的创新机制、在物流与金融等行业的实证应用成效，并

深入探讨其作为数据要素市场化配置与商业化推广范例的路径与价值。 

2. 相关工作 

对通话语音数据的分析与利用，是一个涉及信号处理、声学建模、自然语言处理(NLP)及业务应用等

多学科交叉的复杂领域。其研究与应用历程，与人工智能技术的发展深度绑定，大致经历了三个主要阶

段。 

2.1. 传统语音处理与关键词检索 

在深度学习浪潮之前，语音数据分析的研究主要集中在基础的语音识别(Automatic Speech Recogni-
tion, ASR)技术。早期的 ASR 系统多依赖于高斯混合模型(GMM) [7]和隐马尔可夫模型(HMM) [8]等统计

方法，这些方法在特定词表和安静环境下尚可取得一定效果，但在高噪声、多口音、大词汇量的真实通

话场景中，其识别准确率往往难以满足商用需求。在应用层面，受限于 ASR 的精度和 NLP 技术的匮乏，

通话分析主要停留在基于关键词提取的“检索”阶段[9]。例如，呼叫中心使用该技术来检索是否出现“投

诉”、“退款”等特定词汇，其分析维度单一，且无法理解上下文语义，价值释放极为有限。 

2.2. 基于深度学习的智能语音分析 

2010 年以后，以深度神经网络(DNN)为代表的深度学习技术为声学建模带来了革命性突破[10]。后续

的 RNN、LSTM 及其变体，极大地提升了 ASR 系统在复杂声学环境下的鲁棒性与准确率[11] [12]。随着

ASR 技术的成熟，研究重点转向了对转写后文本的自然语言处理。 
在这一阶段，智能质检系统(Smart Quality Inspection)成为语音分析最成熟的商业化场景[13] [14]。这

些系统开始应用 NLP 技术进行意图识别、情感分析和话题聚类。例如，通过情感分析模型判断客户的满

意度或愤怒程度，通过意图识别模型判断客户来电的核心目的。然而，这些系统多基于浅层模型或独立

的、针对特定任务(如情感、意图)训练的小模型。它们虽然优于纯规则引擎，但仍存在两大局限：一是泛

化能力差，模型对业务场景的细微变化(如新话术、新产品)非常敏感，需要持续的、高成本的模型重训；

二是能力孤立，缺乏对长篇对话上下文的综合理解能力，难以实现“全流程”的深度分析。 

2.3. 大语言模型(LLM)驱动的智能体范式 

近年来，以 Transformer 架构[15]为基础的大语言模型(LLM)的出现，彻底重塑了 NLP 领域的技术范

式。LLM 凭借其庞大的参数量、海量数据的预训练以及强大的上下文理解(In-context Learning)、语义表

征和零/少样本(Zero/Few-shot)推理能力，为通话数据的深度分析提供了前所未有的机遇。 
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LLM 不再是“单点”解决 ASR、情感、意图等割裂的任务，而是有能力对整段对话进行端到端的综

合理解与生成[16]。这催生了“智能体(Agent)”这一新概念。智能体不仅能“理解”对话内容，还能“行

动”——例如，自动生成通话摘要、提炼关键实体、评估服务质量、标注风险等级，甚至自主调用外部工

具(如 CRM 系统)来完成特定任务[17]。 

2.4. 本研究的定位与创新 

尽管 LLM 展现了巨大潜力，但将 SOTA (State-of-the-art)技术转化为可靠、高效、可落地的企业级解

决方案，仍面临诸多挑战。传统智能质检工具显然已无法满足数据要素化时代对数据深度挖掘与多维赋

能的需求。 
本研究的独特性与创新性主要体现在以下几点： 
(1) 数据来源的根本性突破：以往研究多基于企业内部呼叫中心数据，本研究依托运营商的“工作手

机号卡”，实现了对企业(尤其是外勤、销售等岗位)与客户真实业务通话的全量、合规采集，从源头保证

了数据要素的高质量与完整性。 
(2) 技术架构的范式跨越：本研究方案区别于传统基于规则或浅层模型的质检工具，构建了一个以自

研“元景大模型”为核心 AI 引擎，并辅以“智能体实时动态调度 CoE”实现 AI 任务分解与多模型混合

调用机制。实现了从“单点质检”到“全流程智能分析”的跨越，能够动态编排 ASR、NLP、多维建模

等多种 AI 能力，以适应复杂多变的业务场景。 
(3) 价值定位的全面升级：本研究的目标并非仅为企业提供“降本增效”工具，而是构建一个“语音

数据资产池”。通过将非结构化的通话转化为结构化、标签化的数据资产，使之成为可检索、可分析、可

驱动决策，乃至可流通交易的数据产品，践行了“数据要素×”的核心理念。 
综上所述，本研究在融合前沿大模型技术、创新运营商数据应用模式以及探索数据要素化实现路径

上，进行了系统性的尝试与实践。 

3. AI 通话分析智能体架构与实现 

本智能体系统采用分层设计，自下而上分为数据层、模型能力层、智能体层和应用层，确保了系统

的可扩展性、高可用性与智能化水平。详细架构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. The architecture for the proposed AI-powered voice call analysis agent 
图 1. 本文提出 AI 通话分析智能体架构 
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3.1. 数据层：高质量数据要素的合规采集 

数据是智能体的基石。本方案依托中国联通云犀平台的“工作手机号卡”作为数据采集入口，实现

对员工与客户真实业务通话的全量、自动化采集。方案的合规性通过技术与流程双重保障：(1) 流程授权：

在员工“工作手机号卡”的入网协议及企业服务合同中，明确告知数据将被用于 AI 辅助分析与质检，并

获取相应授权；(2) 技术加密：采集到的原始语音数据及元数据(如通话时长、双方角色等)，在传输、存

储、处理的全链路中均采用高强度加密，并对客户敏感信息(如身份证号、银行卡号)进行自动化的“去标

识化”处理，确保数据安全与隐私合规。 

3.2. 模型能力层：强大的 AI 引擎支撑 

模型能力层是智能体的“大脑”，由模型推理服务中心和大模型能力中心构成。 
 大模型能力中心：基于联通元景 MaaS 平台[6]，提供选模型–改模型–用模型全栈大模型研发体系，

构建联通特色的大模型工具链范式，一站式大模型应用开发；提供自定义智能体 + 工作流开发工具，实现

低门槛应用开发。平台工具链支持：(1) 在选模型方面：提供模型对比、模型推荐、模型排行等工具，对大

模型进行效果对比，用于用户进行基本模型的选择。(2) 在改模型方面：提供模型管理工具。支持用户基于

基础大模型进行预训练、SFT 训练、纠偏等训练方式，支持模型压缩、模型评估。提供完善的数据管理及

数据处理工具，支持多版本数据集管理、数据标注；在数据处理方面支持数据体检、数据清洗、数据增强、

数据回流等功能。(3) 在用模型方面：提供零代码智能体开发工具，零代码使用智能体工具可快速创建智能

体及插件使用和发布。提供画布式工作流开发工具，支持 HTTP、知识库、MCP、分支器、代码等常用节

点，节点类型持续扩增。提供 MCP 广场功能，支持部分 MCP 通过 SSE 方式接入智能体活工作流中使用。 
 模型推理服务中心：基于联通元景 MaaS 平台，提供模型微调技术支撑、模型推理加速及软硬件

适配(尤其是国产芯片的适配)、模型高可用、模型应用监控与审计等模型推理服务。 

3.3. 智能体层：动态协同与任务编排 

智能体层核心是“智能体实时动态调度 CoE (Collaboration of Experts)引擎”。该引擎能够根据业务

场景的实时变化，动态决策并优化调度 ASR 转写、NLP 理解及多维建模等 AI 能力组合。它具备多智能

体协同、长短时记忆、知识检索与流程编排等能力，实现了从“语音采集–内容理解–价值输出”的全

流程智能化与自动化，确保了分析任务的高效、精准执行。 
CoE 引擎它的工作原理如图 2 所示，其核心步骤如下： 
步骤 1：接收并解析 MCP 上下文请求 
CoE 系统接收一个符合预设模型上下文协议(MCP)的请求。该 MCP 上下文包是一个结构化的数据对

象，至少包含： 
context_id：本次交互的唯一标识。 
user_profile：用户身份、偏好、权限等信息。 
session_history：历史交互记录。 
goal：本次任务的明确目标描述(例如，“查询语音订单状态并预警潜在风险”)。 
available_tools：一个描述所有可用“专家”能力的列表。每个专家能力(或称工具)都以标准格式描

述，包括 tool_id，功能描述，输入/输出模式(schema)等。 
步骤 2：中央规划模型进行任务规划 
将接收到的完整 MCP 上下文包输入至一个作为系统“大脑”的中央规划模型(本文为联通元景 72B

大语言模型)。该规划模型执行以下操作： 
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意图理解：深刻理解 goal 字段中的用户意图。 
任务分解：基于对 available_tools 的理解，将复杂目标分解成一个或多个可执行的子任务步骤。 
生成执行计划：生成一个结构化的执行计划(plan)，并将其写入(或更新)到 MCP 上下文包中。该计划

明确了每一步骤需要调用的工具和预期的中间结果。 
步骤 3：调度并执行专家工具 
系统的调度执行模块根据 MCP 上下文包中的 plan，执行当前步骤： 
选择工具：从 available_tools 中选择计划要调用的目标专家工具。 
参数生成：指示规划模型(或一个独立的模型)为调用该工具生成必要的输入参数。 
执行调用：安全地调用目标专家工具的 API 接口，并获取返回的执行结果。 
步骤 4：更新并迭代演化 MCP 上下文 
将上一步获取的执行结果作为观察信息(observation)，更新至 MCP 上下文包中。这一步至关重要，

它记录了任务执行的中间状态。 
步骤 5：循环迭代直至任务完成 
将更新后的 MCP 上下文包再次送回中央规划模型(返回步骤 2)。规划模型根据新的观察信息，评估

任务进展，并决定下一步行动： 
如果任务未完成，则重新规划，继续生成下一步的行动指令。 
如果任务已完成，则生成最终的响应结果。 
这个“规划–执行–观察–再规划”的循环，构成了对 MCP 上下文的持续迭代演化，直至目标达

成。 
 

 
Figure 2. The architecture for the proposed CoE agent 
图 2. 本文提出 CoE 智能体架构 

3.4. 应用层：场景化价值输出 

应用层直接面向企业用户，提供可视化的功能模块与数据服务，包括通话标签生成、自定义标签匹
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配、分析报告生成与结果输出等。企业可根据自身业务需求，灵活配置分析维度与标签体系，将分析结

果无缝嵌入 CRM、质检等现有业务系统，实现数据价值的闭环。 

4. 核心创新与机制突破 

4.1. 技术创新：基于多视角标签体系的场景化适配 

本方案基于联通云犀平台和元景 MaaS 平台，研制了“智能体实时智能调度 CoE 技术底座”。在此

基础上，将“利益相关者理论”工程化，构建了“多视角分析框架”。 
传统质检系统通常只有一套固定的、面向“管理者”的“合规”标签。本文研究发现，同一段通话对

于不同角色的价值是不同的。例如，对于同一段物流客服通话： 
对管理者(视角 1)：智能体重点分析“服务态度”、“是否使用标准话术”、“是否出现‘虚假签收’

风险词”。 
对营销部门(视角 2)：智能体重点分析“客户是否提及竞品”、“客户是否表达了新的寄件需求”、

“客户画像(如高价值客户)”。 
对员工(视角 3)：智能体可自动生成“优秀话术总结”和“待改进点”，作为赋能工具。 
通过 CoE 引擎对元景大模型的灵活调度，结合自定义标签库，实现了对同一数据源的多维度、多场

景的价值挖掘，极大提升了数据要素的复用价值。 

4.2. 模式创新：数据要素化与流通机制探索 

本文提出的 AI 通话分析智能体应用形成了以运营商为主导的“运营商 + 企业”合作型数据采集新

范式。该智能体实现了将通话数据结构化、标签化，沉淀为可被检索、分析、决策驱动的“语音数据资产

池”。原始的、非结构化的 audio.wav 文件，通过 CoE 引擎输出的结构化 JSON 对象，输出为标准化的、

可机读的 analysis_result.json，其中包含了{intent: "投诉", emotion: "愤怒", tags: ["虚假签收", "超时"], sum-
mary: "..."}等字段。这些以“分析标签包”等形式存在的标准化数据产品，为数据要素的市场化配置提供

了实践样本。 

5. 应用成效与实证分析 

5.1. 实验评测：技术性能对比分析 

为验证本 AI 通话分析智能体在核心技术指标上的优越性，我们设计了对比实验，以证明其相较于传

统方案的先进性。 

5.2 应用成效与价值分析 

AI 通话分析智能体已在物流、金融、政务等多个行业的头部企业成功落地，验证了其显著的降本、

提质、增效价值。 
(1) 评测数据集：我们从某物流合作伙伴的真实通话数据中，随机抽取 2000 条通话录音。由 3 名专

业的标注人员进行人工精标，构建了评测基准数据集。该数据集覆盖了“网点揽收及时率、沟通合规率、

客诉风险指数”3 个关键场景的 35 项指标。 
(2) 基线对比方案：1) 规则 + 关键词：模拟传统质检系统。采用 ASR 转写后，使用预定义的关键

词(如“投诉”、“签收”)进行硬匹配。2) ASR + 小模型：模拟主流 AI 质检方案。采用 ASR 转写后，

使用独立的、基于 BERT 的 NLU 模型分别进行意图识别和情感分析。 
(3) 评测指标：我们重点关注系统在关键信息提取上的 F1 分数(F1-Score)，该指标兼顾了精确率
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(Precision)和召回率(Recall)，是评估此类系统的核心标准。 
(4) 实验结果与分析 
 

Table 1. Experimental results 
表 1. 实验结果 

评测任务 评测指标 规则 + 关键词 ASR + 小模型 AI 通话分析智能体 

ASR 转写 词错误率(WER) -- 98.2% 98.2% 

网点揽收及时率 F1-Score -- 62% 92% 

沟通合规率 F1-Score 43% 82.5% 95% 

客诉风险指数 F1-Score 62% 75% 95% 

 
从上表 1 可见，规则 + 关键词在需要理解上下文的沟通合规率等标签上，召回率极低，导致 F1 分

数不理想。ASR + 小模型表现较好，基本上处在可用的水平，但在复杂意图和上下文关联上仍有不足。

本文提出的智能体方案，凭借元景大模型的强大上下文理解和推理能力，以及 CoE 引擎的动态调度，在

所有关键标签的 F1 分数上均显著优于两个基线方案，证明了其在技术上的先进性。 

5.2.1. 降本增效：重塑运营成本结构 
通过全自动的语音转写与智能标注，智能体替代了传统的人工质检模式，实现了 100%全量通话覆

盖，将人工从重复性劳动中解放出来，直接降低了人力成本。在某物流项目中，服务质控效率实现了超

过 200%的提升。 

5.2.2. 服务提质：驱动精细化管理与风险预警 
智能体能够自动识别“虚假签收”、“服务超时”等关键行为，并生成员工表现、客户画像及风险预

警等多维度数据报告，助力企业管理层实现了从“事后复盘”到“事中干预”的精益化管理转变。在某物

流的实践中，客户投诉处理时效由 48 小时压缩至 15 分钟，投诉率大幅下降。 

5.2.3. 业务增长：释放数据要素商业价值 
通过深度分析客户通话中透露的需求与偏好，智能体能够精准挖掘潜在商机。例如，在金融行业，

系统可识别客户预算、理财偏好，辅助优化营销策略，推动服务部门从“成本中心”向“价值中心”转

型。 

6. 结论与展望 

本研究通过严谨的技术评测(第 5.1 节)和广泛的行业实证(第 5.2 节)，证明了该方案在技术先进性与

商业价值上的双重闭环。它以运营商真实数据为基石，通过全链路智能处理，将沉睡的语音数据转化为

驱动企业高质量发展的核心资产。实证结果表明，本研究在提升运营效率、优化服务质量、强化风险控

制等方面成效显著。 
展望未来，AI 通话分析智能体具备广阔的推广前景。一方面，其标准化的技术架构与场景化的定制

能力，使其具备跨行业、跨企业的强复制性；另一方面，其探索的数据资产化与流通机制，为数据要素

市场的健康发展提供了有益借鉴。随着技术的持续迭代与应用场景的不断深化，AI 通话分析智能体有望

成为推动千行百业数智化转型的重要基础设施。 
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