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摘  要 

本文提出一种融合多模态大语言模型与图像增强技术的知识图谱生成框架，旨在解决非结构化扫描版数

学教材处理中的三大核心难题：低质量文本识别、数学符号语义解析及知识体系结构化建模。针对扫描

PDF图像模糊、公式识别困难等问题，设计多阶段图像增强流程，显著提升文本提取置信度。创新采用

双模型协同架构：智谱清言模型负责增强图像的内容提取，DeepSeek模型完成实体关系抽取与三元组构

建。通过章节节点动态容器化、游离节点三级消解策略，在Neo4j中实现数学概念的逻辑化存储与可视化

关联网络。 
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Abstract 
This paper proposes a knowledge graph generation framework that integrates multimodal large 
language models with image enhancement techniques, aiming to address three core challenges in 
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processing unstructured scanned mathematics textbooks: low-quality text recognition, semantic 
parsing of mathematical symbols, and structured modeling of the knowledge system. To tackle issues 
such as blurred PDF images and difficulties in formula recognition, a multi-stage image enhancement 
process is designed, significantly improving the confidence of text extraction. An innovative dual-
model collaborative architecture is adopted: the Zhipu Qingyan model is responsible for enhancing 
content extraction from images, while the DeepSeek model completes entity relationship extraction 
and triple construction. Through dynamic containerization of chapter nodes and a three-level res-
olution strategy for free-floating nodes, the logical storage and visual association network of math-
ematical concepts are realized in Neo4j. 
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1. 引言 

毕达哥拉斯曾言：“万物皆数”，深刻揭示了数学作为理解世界基石的本质。它不仅是所有学科的

基础，更是人类对事物抽象结构与模式进行严谨描述、逻辑推导的通用语言。数学的魅力在于其普适性

——其原理和方法能够渗透到现实世界的任何问题之中。在人类文明演进与社会生活的方方面面，数学

都扮演着无可替代的角色，更是探索和驾驭现代科学技术不可或缺的核心工具。但值得注意的是，所有

的数学对象，无论是数字、函数还是空间，本质上都是人类心智精心构建的抽象定义。 
然而，数学因其高度的抽象性与严密的逻辑性，往往给学习者的理解带来一定的困难与挑战。因此，

如何有效地将这些抽象、晦涩难懂的数学概念进行具象化呈现，降低认知门槛，提升学习效率与深度理

解，成为数学教育与研究领域持续关注的核心议题。传统教学手段在应对这一挑战时，常显得心有余而

力不足，亟需引入创新的技术与方法。 
近年来，大语言模型(Large Language Model)作为一种新兴的技术受到广泛关注，由于出色的自然语

言处理能力，其在各种任务例如文本生成、语言对话和实体识别中都能取得优秀的结果。相较于传统的

光学字符识别(Optical Character Recognition)，部分 LLM 具有精度高、可以根据要求对内容进行选择性提

取等特点，能够适应更复杂的环境。本文主要是通过 LLM 与知识图谱结合的方式处理非结构化扫描 PDF
的《数学分析》教材。 

2. 知识图谱简介 

知识图谱(Knowledge Graph)于 2012 年由谷歌公司提出并快速发展，自诞生起受到各行各业的广泛关

注。它是一种以结构化形式组织和表达知识的语义网络，其核心逻辑是通过“实体–关系–实体”的三

元组(如<爱因斯坦，提出，相对论>)构建关联网络：实体作为节点代表具体事物或抽象概念(人物、地点、

事件、理论等)，关系作为边描述实体间的语义联系(属性、类别、作用、因果等)。这种图结构将碎片化信

息转化为具有逻辑关联的知识体系，使机器能够理解数据背后的含义，并让原本孤立的知识点建立起联

系，使得抽象复杂的关系可视化、清晰化。 
知识图谱的核心价值在于实现认知层面的推理与应用。它打破了传统数据库的表格局限，通过图遍

历支持多跳查询(例如追溯“爱因斯坦的导师的学术影响”)，揭示隐含关联；同时为智能系统提供可解释
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的结构化知识支撑，广泛应用于搜索引擎(直接呈现答案卡片)、推荐系统(基于知识关联扩展推荐路径)、
金融风控(识别复杂股权网络)和问答系统(利用自然语言提问并快速获得准确回答)等领域。作为连接人类

知识与机器智能的桥梁，知识图谱已成为推动语义理解与决策智能的关键基础设施。 
在 LLM 大规模应用和普及前，对于知识图谱的构建，主要依赖人工标注数据，采用无监督方法

(如 TF-IDF、TextRank 等)，或监督学习方法(如 CRF、LSTM 等)或半自动方法并结合外部知识库(如
DBpedia)进行实体对齐[1]；张蓉[2]提出自底向上的电力 PDF 表格知识图谱构建方法，结合 Tabula 抽

取技术、单元格规则语言规范化表格，并通过 SPARQL 映射到本体，最终生成包含 13,400 个三元组

的 RDF 图谱；Brian Walsh 等[3]提出 BioDBLinker 模块，从生物医学文本中构建知识网络。在 LLM 大

规模普及和应用之后，也有学者尝试将 LLM 和知识图谱进行结合，如李念强等[4]结合 AI 虚拟实验

(模拟电磁场分布)，降低实验成本；文怡[5]为解决大语言模型在船舶问答中的幻觉问题，提出多智能

体知识图谱增强检索生成框架(MA-KGERAG)；吴金红等[6]聚焦专利 SAO 三元组提取，提出结合

DeepSeek-Chat 和知识图谱的方法；时宗彬等[7]针对有机电池材料，采用本地部署 LLM (WizardLM-70b)
和提示工程实现无微调信息抽取，允许模型返回“None”减少幻觉；蔡子杰等[8]利用 ChatGPT 生成样

本实例，通过指令设计和数据增强构建包含 5641 条指令的心理健康联合信息抽取数据集，覆盖命名实

体识别、关系抽取和事件抽取三项任务；杨建梁等[9]通过 LLM 文本抽样人工复核的方式对 OCR 处理

文本进行校对，采用无监督的实体识别方法，通过对大语言模型进行指令提示，指令模型从文献中抽

取人物、时间、地点等实体及其关系，建立了基于 LLM 的红色档案资源交互系统；Chen 等人[10]将
LLM 与图神经网络结合进行知识补全。然而，这些方法主要针对特定的科学领域或者通用领域，大多

数数据来源是结构化 PDF、开源数据等，而针对质量较差的非结构化扫描 PDF 数据源现主要采用的是

OCR 识别，对于大量数学公式与中文文本来说，此种方法会导致提取失败或乱码的情况发生。与现有

技术相比，本文框架的特色在于：(1) 专门针对低质量扫描数学教材设计；(2) 采用双模型协同架构，

分别优化内容提取和知识抽取；(3) 引入多级图像增强和游离节点处理机制。与传统方法相比，本文方

法减少了人工特征工程的需求；与其他 LLM 方案相比，本方法更注重数学领域的特殊挑战，如公式处

理和概念层次构建。 

3. 大语言模型简介 

近几年，ChatGPT、GPT-4 [11]等大语言模型横空出世，通过堆叠层数、扩大参数规模(从百万级到万

亿级)，让大模型突然“开窍”，也让人工智能技术成为各国各领域关注和发展的焦点。智谱清言、豆包、

DeepSeek 等国产大模型也相继问世，特别是 DeepSeek [12]采用了比 GPT 等大模型更轻量化且高效的设

计，达到了 OpenAI 的水平。LLM 在多个任务中表现卓越，在军事、科研、学习等领域大放异彩。 

3.1. DeepSeek-Chat 模型 

DeepSeek 是由中国顶尖 AI 团队深度求索自主研发的通用大语言模型体系，其研发始于 2023 年，致

力于突破认知智能的边界。作为国内首个全面对标 GPT-4 技术架构的 AI 大模型，DeepSeek 涵盖从 7B 到

超千亿参数的完整模型系列，在数学推理、代码生成、多轮对话等核心能力上达到国际领先水平。目前

已衍生出 DeepSeek-R1、DeepSeek-V2、DeepSeek-V3 等多个版本，广泛应用于智能客服、教育辅助、金

融分析等领域。 
其中 DeepSeek-Chat (即 DeepSeek-V3 [13])模型主要为用户提供友好便捷的文字交流界面，旨在通过

自然语言处理技术实现人机对话交互功能。能够理解并回应用户的日常咨询或简单指令，提供更加流畅

的人机对话体验，理解上下文并维持连贯的多轮次交流。 
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3.2. 智谱清言 GLM-4.1V-Thinking-FlashX 模型 

智谱清言是由北京智谱华章科技有限公司推出的生成式 AI 助手，于 2023 年 8 月 31 日正式上线。其

公司下面有多种不同模型，可以应对不同场景、需求，如文本生成、视频图片生成和识别、智能问答等。 
其中 GLM-4.1V-Thinking [14]是一种视觉语言模型，主要用于推进通用多模态理解和推理。其主要采

用带有课程抽样的强化学习，以增强在解决 STEM 问题、视频理解、内容识别、编码、基于 GUI 的代理

和长文档理解等任务上的能力。其中作为开源模型的 GLM-4.1V-9B-Thinking，在长文档理解和 STEM 推

理等具有挑战性的任务上比闭源模型 GPT-4.1o 等具有更好的效果。 

4. 知识图谱的搭建 

由于非结构化扫描 PDF 的页面属性是图像，且绝大多数图像上的文本信息是比较模糊或者低对比度

字体，在进行图像增强的基础上，使用 PyMuPDF、OCR (EasyOCR, Tesseract OCR)等工具进行文本内容

提取，效果很差，如在使用 Tesseract OCR 时置信度[15]为 69.93%~84.38%，平均置信度为 78.54%，甚至

部分页面提取到的内容(尤其是公式)是乱码，而且对中文文本识别能力差，其中字符错误率(CER)为
84.43%，词错误率(WER)为 94.29%，对后续的三元关系提取和处理带来了极大的干扰。 

因此，在图像增强后，本文利用智谱清言的 Glm-4.1V-Thinking-Flashx 模型提取文本内容，置信度为

75.52%~90.62%，平均置信为85.19%，CER为7.63%，WER为9.8%。不使用增强置信度为68.49%~88.56%，

平均置信为 81.56%，CER 为 40.91%，WER 为 47.76%。并可以去除文本中的例题、习题、解、证等内

容，以免无关内容对后续实体和关系的提取产生干扰，然后使用 DeepSeek 的 DeepSeek-Chat 模型进行实

体和关系的提取以及知识图谱的构建，流程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Knowledge graph construction structure 
图 1. 知识图谱构建结构 

4.1. 图像增强 

针对扫描版 PDF中普遍存在的图像模糊、字体对比度低等问题，本文设计了多阶段的图像增强流程。

首先通过灰度转换消除色彩干扰，采用像素值反转技术，解决对比度低字体辨识困难的问题；接着应用
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自适应直方图均衡化(CLAHE)增强局部对比度；实施伽马校正优化亮度分布；基于拉普拉斯方差检测智

能判断模糊区域，仅对需要区域应用锐化卷积核；最后通过中值滤波降噪(3 × 3 核)和三级微调完成优化，

使得字体更清楚，与背景对比度更强，使得文本提取、公式识别更加准确。其具体算法如下： 
# 图像增强方法   
函数 类增强图像(输入图像): 

尝试: 
# 基础转换 
将图像转为灰度图 
转换为 numpy 数组 
# 颜色反转(针对浅色文字) 
反转图像颜色值(255 - 当前值) 
# CLAHE 对比度增强 
创建 CLAHE 增强器(参数: clipLimit=3.0, tileGridSize=8x8) 
应用 CLAHE 增强 
# Gamma 校正 
Gamma 值 = 1.8 
应用 Gamma 校正公式: 输出 = (输入/255)^Gamma × 255 
# 降噪处理 
应用中值滤波(核大小=3) 
# PIL 图像增强 
转换为 PIL 图像 
亮度增强(增强因子 1.8) 
对比度增强(增强因子 3.0) 
锐度增强(增强因子 2.5) 
返回增强后的图像 

异常处理: 
打印错误信息 
返回原始图像 

# 模糊检测函数 
函数 图像模糊检测(图像数组, 阈值=100): 

计算图像的拉普拉斯变换 
计算拉普拉斯值的方差 
返回 方差 < 阈值  # 方差越小越模糊 

4.2. 目录和文本内容提取 

在程序运行后，将手动输入正文起始页码(正文起始页在 PDF 中的页码)和目录起始页码，并自动计

算偏移量(在 PDF 中的页码和实际页面标注的页码之间的差值)，智谱清言大模型提取目录页范围后，自

动识别并提取章节信息(章节编号、标题、起始页码)，处理非章节条目(如附录、索引等)，通过提取到的

章节信息和偏移量计算每一章的起止页码，并根据第一个非章节条目的页码或总页数来确定最后一章的

结束页码。 
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根据每一章的起止页码，使用 PyMuPDF 提取相应的页面，进行图像增强处理，然后智谱清言大模型

进行图像识别和文本提取的处理，在这过程中将严格排除例题、习题、解、证、页脚等内容，从而来提高

文本质量，其中提示词如图 2 所示，并将抽取的内容生成为 JSON 文件，方便后续的内容提取和处理。 
 

 
Figure 2. Page content extraction prompt words 
图 2. 页面内容提取提示词 

4.3. 提取实体和关系内容 

由于经过 API 时文本容量有限制，首先需要将每一章的提取内容进行分块，本文采取的是根据提取

到的文本内容按 4 页分块，并且除本章的第一块外，后续分块都包含上一块的最后一页，以保持语义文

本的连贯性。然后用 DeepSeek 根据提示词要求对每一章的文本进行实体提取和关系生成，为了避免出现

某一概念在不同章节出现而创建出同一名称的实体，导致知识图谱结构混乱，本文采取只将第一次遇到

某一概念创建为实体(如确界定理在“第一章 实数集与函数”和“第七章 实数的完备性”中都有提及)，
后续再出现这一概念时，将页码等信息重新整理到创建的节点属性中。 

其中知识实体节点通过幂等创建确保唯一性，采取标准化对节点名称进行处理(如某些节点名称识别

为“定理 1.1”等)，节点核心属性包括：(1) 标准化名称，(2) 类型标记(如概念、定理、定义、公式、性

质、推论等)，(3) 核心标识(is_core)，(4) 颜色编码(按类型分配)，(5) 页码列表，(6) 游离节点标识

(is_orphan)。每生成一个实体节点将会给出相应节点的详细描述，并基于重要性、在标题中的出现频率、

数学体系中的地位等标准筛选出本章中的 3~5 个核心节点。实体关系构建采用名称精确匹配策略来匹配

源和目标实体，通过预定义关系类型转换表来保证语义一致性，根据提示词中预先设定的关系(如定义、

推导、术语、公式等)来确定两两节点之间的关系，并给出关系的详细说明。将以上内容汇总整理后，最

终输出三元组数据的 JSON 文件，包含实体描述、关系语义及页码定位信息，形成完整的知识单元，以

便后续的操作处理。其中实体与关系的精确率为 74.45%，召回率为 84.68%，F1 分数为 79.23%。图 3 为

提取实体与关系时的提示词。 
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Figure 3. Entity and relationship prompt words 
图 3. 实体与关系提示词 

4.4. 知识图谱构建 

本文基于 Neo4j 图数据库实现知识结构化存储。首先创建章节点作为逻辑容器，包含编号、标题、

教材版本属性，核心节点直接与章节点相连，搭建起本章知识图谱的基本框架，使其更加方便查找、修

改、读取以及理清某一章的整体逻辑，其余节点则作为核心节点的子节点、孙子节点，来进一步丰富知

识图谱的完整性。 
针对游离节点问题，本文主要采取三级解决方案：(1) 关系创建时动态更新节点状态；(2) 基于文本

嵌入的余弦相似度计算关联核心概念；(3) 建立章节点兜底机制。最终构建的知识图谱包含完整的概念层

级体系和语义关系网络，为数学知识推理奠定基础。其兜底机制代码如下： 
# 游离节点兜底机制 
函数 处理游离节点兜底(): 

# 获取所有游离节点 
游离节点 = [实体 for 实体 in 所有实体 if 实体.is_orphan == True] 
1)相似度匹配 
函数 相似度匹配(节点列表): 

成功节点 = [] 
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核心概念 = 获取核心概念() 
# 预计算核心概念嵌入向量 
核心嵌入映射 = {} 
for 核心 in 核心概念: 

核心嵌入映射[核心.名称] = 获取文本嵌入(核心.名称 + 核心.描述) 
for 节点 in 节点列表: 

if 节点.是核心概念: continue 
节点嵌入 = 获取文本嵌入(节点.名称 + 节点.描述) 
最佳匹配, 相似度 = 计算最佳匹配(节点嵌入, 核心嵌入映射) 
if 相似度 >= 0.45:  # 相似度阈值 

创建关系(节点.名称, 最佳匹配, "属于") 
节点.is_orphan = False 
成功节点.append(节点) 

return 节点列表 - 成功节点 
剩余节点 = 相似度匹配(游离节点) 
2)章节点连接 
函数 章节点连接(节点列表): 

章节点 = f"第{当前章节号}章" 
for 节点 in 节点列表: 

创建关系(节点.名称, 章节点, "属于") 
节点.is_orphan = False 

return [] 
3)特殊处理：定理节点优先 
函数 定理节点处理(节点列表): 

定理节点 = [节点 for 节点 in 节点列表 if "定理" in 节点.名称] 
for 定理 in 定理节点: 

相关核心 = 关键词匹配(定理.描述, 获取核心概念()) 
if 相关核心: 

创建关系(定理.名称, 相关核心, "属于") 
else: 

创建关系(定理.名称, f"第{当前章节号}章", "属于") 
定理.is_orphan = False 

图 4 为生成的数学分析知识图谱的部分展示。 

4.5. 案例 

为了具体说明本框架的处理能力，在此以《数学分析》中“确界原理”为例，展示从原始扫描图像到

知识图谱节点的完整转化过程。 
(1) 如图 5 所示是包含“定理 1.1 (确界原理)”的模糊扫描页面，在通过图像增强后，由智谱清言模

型完整提取出文本内容； 
(2) 通过 DeepSeek 模型，识别出“确界原理”这一实体，并标记为核心节点，记录第一次及后续出

https://doi.org/10.12677/csa.2025.1511297


刘建民，肖维维 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.1511297 204 计算机科学与应用 
 

现的页码，并生成“任何非空有上界的数集必有上确界，任何非空有下界的数集必有下确界”进行描述，

并与最近章节出现的“上确界”、“下确界”建立起“上/下确界由确界原理定义”的关系； 
(3) 后续章节中，在遇到“柯西收敛准则”、“单调有界定理”、“区间套定理”、“有限覆盖定理”、

“聚点定理”的实体后，则构建出“柯西收敛准则证明确界定理”、“确界定理证明单调有界定理”、

“单调有界定理证明区间套定理”、“区间套定理证明有限覆盖定理”、“有限覆盖定理证明聚点定理”、

“聚点定理证明柯西收敛准则”的闭环关系，符合实数完备性六个定理互相证明的逻辑。 
 

 
Figure 4. Mathematical analysis knowledge graph 
图 4. 数学分析知识图谱 

 

 
Figure 5. The initial text of the supremum and infimum principle 
图 5. 确界原理的初始文本 

5. 错误分析 

(1) 在目录提取中，有时会出现将小节标题识别为章标题，或者将非章节标题识别为章标题，可能原

因有“第 x 章”与小节标题的序号都是使用中文数字一、二、三等，导致模型识别时出现混乱，图像增

强无法完全解决字体大小、排版相似的识别问题，智谱清言模型对二级标题的理解不准确，未完全排除

非章节部分，特别是在目录换页后未识别出非章节标题； 
(2) 在实体过程中，会出现如“定理 1.1”的名称，但在经过标准化后有时出现没有重新命名的情况，
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成为游离节点且无法被连接，可能原因有正则化后 DeepSeek 未能从节点描述中总结出该节点名称； 
(3) 有的节点及关系描述很短，起不到说明作用，可能原因有网络波动导致提取的文本不够完整，

DeepSeek API 的 max_tokens = 4000 可能限制了详细描述的生成，温度参数 temperature = 0.2 设置较低，

可能导致描述过于保守和简短，缺乏重新生成或补充的机制； 
(4) 有些游离节点在经过兜底处理后会与其他游离节点相连接，但不与章节点、核心节点及其子节点

相连接，可能原因有游离节点之间可能因为描述中的常见词而产生虚假相似度，关键词的匹配无法理解

深层的数学逻辑关系，嵌入模型可能无法准确捕捉数学概念间的语义关系。 

6. LLM 在知识图谱搭建中的优势和劣势 

6.1. 优势 

(1) 相较于传统的对 PDF 文件处理和图像识别(特别是 OCR)的方法，LLM 对文本的提取具有速度快、

精度高的特点，对于质量较差的非结构化扫描 PDF，在经过图像增强之后仍有较高的精度，特别是对公

式和数学符号上的识别，可以将识别到的公式转化为 LaTex 格式，使其更加准确和易读。通过提示词工

程，系统能够有效过滤例题、习题等干扰内容，提升后续实体关系抽取的质量； 
(2) 在处理效率上，本框架能够在数小时内完成整本教材的初步知识提取，相比完全人工标注显著提

升了处理速度，且避免了因人工疲劳导致的系统性遗漏； 
(3) 数学的知识网络具有强依赖性，人工标注易受线性阅读限制，难以全局追踪跨章节概念关联，而

且容易出现知识点和关系遗漏疏忽的情况。而系统可以通过自注意力机制能够识别部分跨章节的概念联

系，如自动建立实数完备性不同表述形式间的关联网络，辅助构建相对完整的知识体系； 
(4) 系统展现出一定的层次化结构建模能力，能够区分核心概念与次要概念，为后续知识推理提供基

础； 
(5) 框架设计具备一定的通用性，可扩展至不同数学教材的处理，为跨教材知识融合提供了技术基础。 

6.2. 劣势 

(1) 大型语言模型 API 的稳定性高度依赖网络传输质量，网络波动可能导致关键处理环节的功能性

失效。在文本内容解析、实体抽取及关系生成的执行过程中，网络中断或延迟易引发数据包丢失，进而

造成输出结果的信息缺失、冗余噪声干扰或结构化格式崩坏，最终破坏知识图谱构建流程的可靠性； 
(2) 由于大语言模型的幻视等问题的存在，在识别文本内容中，有时会将需要排除的内容也进行提取，

导致文本质量降低，使得提取目录、实体、关系时出现问题，例如将目录中非章节标题的“积分表”中内

容识别为章节标题，导致提取的目录存在偏差和误导。有时会提取一些无关痛痒的知识甚至是乱码作为

实体，或者是当前章节没有的内容识别为实体，例如在第一章时将目录上的章节标题当作是第一章的实

体进行提取，导致其他大量的节点无法匹配成为游离节点，从而污染整个知识图谱的构建； 
(3) 由于在上传到 API 时文本容量的限制，只能通过分块处理，在这过程中会损失一部分上下文文

本的逻辑信息，特别是数学的知识体系具有严密的连续性与依赖性，当文本被机械分割为独立块时，跨

块的关键逻辑链条将被强制截断，导致 LLM 无法获取完整的演绎语境，使生成的三元组面临语义完整性

风险； 
(4) 对于 LLM 的 API 提示词需要格外谨慎。由于在通过 API 调用 LLM 时需要提示词来告诉 LLM

当前需求、注意事项等信息，若提示词宽松，将出现输出非标准化实体、混淆数学概念、提取大量无用

内容。若约束过强，又可能引发模型认知僵化，无法把握所有需求，导致关键实体漏提取，甚至是一个

实体都无法提取，使得知识图谱的构建出现严重问题。 
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7. 结论与展望 

本文构建的数学知识图谱系统，通过创新性融合多模态大模型与图像增强技术，主要解决了扫描版

数学教材处理的三大难题：(1) 低质量图像的字符识别，(2) 数学符号的语义解析，(3) 知识体系的结构

化建模。系统采用的双阶段处理架构(GLM-4V 内容提取 + DeepSeek 知识抽取)，其性能和效率相较于传

统 OCR 方案和人工标注方案具有一定的优势，其层次化实体关系模型有效捕捉了数学概念的逻辑关联，

为智能教育应用提供了帮助。 
然而，本文模型由于采用无监督方式，因此在建立完知识图谱之后仍需要人工校验，在未来可以构

建基于知识一致性的动态校验系统，通过数学公理库等方式实时检测实体矛盾，结合上下文感知技术自

动修正描述偏差，提升知识图谱的逻辑严谨性。开发多模态融合算法，集成版面分析、字体特征聚类和

语义理解，实现全自动目录解析，消除当前人工输入起始页的交互瓶颈。使用更智能的模型，研发数学

专业领域微调模型，强化对复杂推理链的语义解析，进一步提高知识图谱建立的质量。 
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