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大语言模型驱动的题库自动生成：面向PDF的
跨模态解析与知识点对齐

司 彬

（萍乡市第二人民医院 信息科，江西 萍乡 337000）
摘 要： 随着在线教育的快速发展，高质量题库的自动化生成需求日益迫切。现有题库自动生成方法主要分为两

类：基于教材内容生成的方法存在准确率不足的问题，而基于 PDF题库解析的方法由于格式多样性导致普适性较差。

为此，提出一种结合知识图谱与混合 Embedding 的题库生成系统。采用多模态 PDF 解析技术处理文本、公式等异构

内容；构建知识点图谱，实现题目—答案—知识点的语义关联；设计混合匹配算法，融合结构特征与语义特征进行精

准对齐。实验结果表明，所提系统在问题—答案解析匹配任务中达到 70.68% 的准确率，在题目—知识点对齐任务中

达到 82.95% 的准确率。该系统具有良好的普适性，与教师审核机制结合后可快速应用于 CFA考试、医师资格考试等

专业领域。
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Automated Question Bank Generation Driven by Large Language Models： 
Cross-Modal Parsing and Knowledge Point Alignment for PDF Documents
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Abstract： With the rapid development of online education， the automatic generation of high-quality question banks is increasingly urgent. 
The existing methods for automatic generation of question bank can be divided into two categories： the method based on textbook content has 
insufficient accuracy， while the method based on PDF question bank analysis has poor universality due to the diversity of formats. Therefore， a 
question bank generation system combining knowledge map and hybrid embedding is proposed， which uses multimodal PDF parsing technolo⁃
gy to process text， formula and other heterogeneous content； Construct a map of knowledge points to realize the semantic association of ques⁃
tion answer knowledge points； A hybrid matching algorithm is designed to fuse structural features and semantic features for precise alignment. 
The experimental results show that the proposed system achieves an accuracy rate of 70.68% in the question answer analysis matching task and 
82.95% in the question knowledge point alignment task. The system has good universality and can be quickly applied to professional fields 
such as CFA examination， physician qualification examination， etc. after being combined with the teacher review mechanism.
Key Words： automated question generation； large language models； knowledge graph；cross-modal parsing； semantic matching

0 引言

在教育数字化与在线学习迅速发展的背景下，如何高

效获取优质题库已成为教育机构和学习平台的重要课题。

自动生成题库作为一种新兴技术手段，能够显著提升教育

资源的可及性和利用效率，降低人工命题成本，并支持个

性化学习。通过算法快速生成海量题目可覆盖不同难度

和知识点，满足多样化教学需求，同时为在线教育平台和

考试系统提供动态内容支持。

目前，题库自动生成与智能出题技术备受关注，其主

要分为规则驱动、机器学习驱动和知识图谱驱动 3 类方

法。例如，Flor等［1］利用规则生成试题，虽然语法正确但适

应性不足。Rao 等［2］引入统计语言模型，提升了题目多样
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性，但缺乏语义关联。Srivastava 等［3］提升了生成流畅性，

但因缺乏知识结构建模，难以覆盖核心知识点。Gabajiwa⁃
la等［4］虽改进了生成质量，但可解释性不足。知识图谱为

题库自动生成提供了新思路。例如，Li等［5］基于知识图谱

生成考题，实现了较好的知识覆盖，但在多模态处理和大

规模推理效率上存在瓶颈。Liu等［6］利用领域知识图谱结

合实体关系推理提升了答案准确性，但未充分利用图谱与

大语言模型的协同优势。总体来说，题库自动生成技术目

前仍存在以下问题：一是生成题目的准确性和逻辑性不

足，尤其是复杂推理题易出现语义错误；二是对多模态内

容（如图表、公式）的处理能力有限，导致 STEM领域题目生

成效果较差；三是缺乏统一的评估标准，难以量化题目质

量与教育目标的匹配度。

针对以上不足，本文提出一种基于知识图谱的题库自

动生成系统，其创新点在于：①融合多模态内容识别与结

构化存储，构建保留语义逻辑的知识图谱；②结合联合嵌

入与检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation，RAG）
技术增强推理，依托大语言模型与图谱数据库的高效协

同，实现高准确性、可解释性的题目生成，并验证其在教育

场景中的可扩展性。本文研究重点分为两个部分：一是

PDF识别与格式化，包括题目、答案解析和教材；二是题目

—答案解析、题目—知识点匹配。现有 PDF识别研究已能

处理通用场景［7-9］、图表［10-11］和公式［12］。然而，由于题目

和答案解析通常分属不同文档，识别后存在黏连和答案省

略问题，精准分割与匹配至关重要。本文通过依据教材目

录构建知识图谱来辅助匹配［13-16］；同时采用知识图谱与文

本语义的混合匹配方法，以解决单纯语义匹配准确率低下

的问题［17-18］。此外，系统利用大模型应用平台Dify完成问

题答案修补、知识点提炼等工作［19-20］。

1 系统设计

如图 1所示，基于知识图谱的题库答案解析自动生成

系统采用分层架构设计，通过模块化组件实现从教材解析

到智能出题的全流程自动化。系统首先通过输入层处理

多模态教材内容，其中图片型 PDF识别模块专门提取扫描

版教材中的图文混合内容，并保留原始版式信息；文本型

PDF识别模块则负责解析结构化文本与公式，并支持语义

分段标注。数据层负责完成知识的结构化存储与增强，

Markdown构建器将原始输入转化为标准Markdown格式以

保留标题、列表等逻辑结构。QA 文档解析模块拆分教材

中的问答对并关联知识点标签；教材解析模块提取章节、

图表、术语等元数据以构建知识图谱实体关系。系统的核

心算法层采用知识图谱驱动的语义匹配引擎，基于知识图

谱的 Embedding 匹配算法通过联合训练文本嵌入（如

BERT）与图谱嵌入（如 TransE），利用余弦相似度计算问题

—答案匹配度，并支持多跳推理功能。QA 增强模块则基

于 RAG 技术，从知识库中检索相关片段注入大语言模型

提示词，有效减少生成幻觉。在应用层，系统面向教育场

景提供智能出题功能，能够根据知识点权重动态生成选择

题和填空题，并支持难度调节，同时自动生成解题步骤与

知识拓展说明。教师审核面板提供人工干预接口，支持题

目修正与反馈闭环，确保输出质量。系统依托Dify平台实

现工作流编排，通过整合大语言模型（GPT-4）与知识图谱

数据库（Neo4j），确保高扩展性与多源数据兼容性。整体

架构通过模块化设计实现功能解耦，各层之间通过标准化

接口进行数据交互，体现了系统设计的灵活性与可维护

性。该架构不仅能有效进行教材内容的结构化解析与知

识提取，而且能通过智能算法实现高质量的题目生成和答

案验证，为教育领域提供高效的自动化解决方案。

1.1　文档输入

系统输入分为 PDF文本文档和 PDF图片文档两大类。

从业务层面来看，输入文档包括题目 PDF、答案解析 PDF、
教材 PDF 3种，其中题目 PDF可能在每道题之后都有答案

解析。由于 PDF文档结构化程度不高、答案省略或图片清

晰度不足等原因，将这些题目与答案解析进行匹配需要花

费大量精力。因此， 若要使题库自动生成系统通用化，题

目—答案解析匹配、题目—知识点匹配这两项工作必不可

少，系统需要引入一些先进的匹配策略。

1.2　数据处理

1.2.1　Markdown构建器

为保障题库内容的丰富性与可扩展性，本文系统采用

Markdown 格式作为标准化存储方案。相较于原始 PDF 文

档，Markdown格式具有显著优势：首先，该格式具备跨平台

编辑能力，可在各类文本编辑器中灵活修改，展现出优异

的扩展性；其次，该格式能完整保留题目中的图表等结构

化数据，确保题目内容的准确性；最后，其纯文本特性支持

全文检索、元数据标注及版本控制功能，相较于需要光学

字符处理（Optical Character Recognition，OCR）处理的扫描

版 PDF 文档，显著提升了内容检索效率。如图 2 所示，左

侧为 Markdown 格式的题目，表格与正文合并时中间要单

独加一行空行，否则表格在前端无法被正常展示； 右侧为

Markdown的显示效果。

在具体实现层面，系统采用差异化存储策略：对于表

智能出题 题目讲解 教师审核面板

基于知识图谱的embedding匹配算法

QA增强 QA文档解析 教材解析

MarkDown构建器

图片型PDF识别 文本型PDF识别

应用层

算法层

数据层

输入层

Dify平台

 

Fig. 1　An automatic generation system architecture of question bank 
answer analysis based on knowledge graph

图1　基于知识图谱的题库答案解析自动生成系统架构
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格类数据直接以 Markdown原生语法存储；针对图片资源，

采用“占位符+对象存储”的混合方案，即在正文中嵌入图

片引用标识，实际图像文件则存储于 Minio 等对象存储服

务中。该设计既保持了文档的轻量化特性，又确保了多媒

体资源的可管理性。

1.2.2　QA文档解析

图 3为 QA 文档解析流程。以图片型 PDF的识别流程

为例，首先按页面对 PDF 文件进行拆分，其次对页面进行

并行处理。每一页使用不同的工具与参数进行识别，识别

后按坐标对各种素材进行排序组装。文本型 PDF 的识别

过程与之类似，只是使用的工具不同。表 1为 PDF页面中

每种模态的识别工具。与单一工具相比，本文采用的多模

态工具组装方式具备更好的内容还原度。

PDF文档被识别后，使用Markdown构建器按照特定格

式进行组织。获得 Markdown文档后需使用常用的分段标

识对文档进行分段存储，并利用 QA 增强技术对分段进行

修复，使每段内容都是独立的 1 个问题或答案，最终得到

Markdown格式的问题列表和答案列表。

1.2.3　QA增强

QA 增强指自动化分段后的答案和问题完整性修复。

基于Dify平台的大模型通过RAG技术来实现精准修复，具

体流程为：将识别后的完整 Markdown 文档全部导入 Dify
平台构建知识库，建立高效的检索索引。对于每个待修复

的问题或答案，系统会将其作为 Query输入到 RAG模块中

进行语义检索，从原始题库中找出最相关的上下文片段。

在修复过程中，系统会将 3 个关键要素组合后输入大模

型，分别为：①RAG 检索得到的最相关 Context 片段；②待

修复的原始 Query（问题或答案）；③预先设计好的修复提

示词模版。这种设计充分发挥了大模型的语言理解和生

成能力，同时又通过原始题库文档作为主要知识来源，有

效规避了通用大模型在特定专业领域可能产生的幻觉或

虚构问题。这种以原始文档为主导、大模型为辅助的协同

工作机制既保证了修复后内容的专业性和准确性，又提升

了修复效率，实现了对不完整或存在缺陷的问题和答案的

高质量修补。整个流程严格依赖原始题库提供的上下文，

确保修复结果与领域知识保持高度一致。QA 增强流程

见图 4。
1.2.4　教材解析

如图 5所示，基于目录的教材解析方法采用结构化处

理流程，主要步骤为：首先对教材目录进行深度解析，将其

转换为层次分明的树形数据结构。在树形结构中，每个叶

子节点代表一个独立的知识点单元，这些叶子节点构成了

知识体系的最小粒度；其次系统会结合目录中标注的页码

信息，将完整的教材 Markdown 文档按照知识点边界进行

智能分割，具体实现方式为以每个知识点对应的内容范围

作为分割依据，在 Markdown 文档中精准定位起始和结束

位置，确保分割后的每一段内容都完整对应一个叶子节点

的知识点。完成分割后，系统会对这些结构化处理后的知

PDF分类器

PDF文档

文档类型

文本型PDF识别 图片型PDF识别

MarkDown构建器

文档分段

分段类型

问题 答案

 

Fig. 3　QA document parsing process
图3　QA文档解析流程

Fig. 2　Markdown-based storage format for question banks and teaching materials
图2　基于Markdown的题库与教材存储格式

Table 1　Multimodal PDF page recognition tools
表 1　PDF页面多模态识别工具

PDF类型

文本型

图片型

表格识别工具

pdfplumber
OpenCv

公式识别工具

pdfminer
pix2text

文本识别工具

pdfplumber
pytesseract
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识点数据进行持久化存储：一方面将知识点内容及其元数

据（如所属章节、页码等）存入关系型数据库，便于后续精

确检索与管理；另一方面将这些知识点内容同步存入RAG
系统的知识库，建立高效的向量索引，为后续的语义检索

和知识问答提供支持。这种目录驱动的文档解析方法实

现了教材内容从非结构化到结构化的转换，既保留了原始

知识的完整性，又为后续的知识检索与应用奠定了良好的

数据基础。整个过程严格遵循目录的层级关系和知识点

划分，确保知识组织的准确性和一致性。

1.3　基于知识图谱的Embedding匹配算法

1.3.1　Embedding
Embedding是一种将高维数据（如文本、图像、类别等）

映射到低维连续向量空间的技术，其核心思想为使相似对

象在向量空间中距离更近，从而方便机器学习模型理解和

处理数据。Embedding能将离散的单词或文本转换成稠密

的数值向量，以便进行语义计算、相似度比较等任务。

Transformer模型BERT通过自注意力机制计算上下文相关

的 Embedding，其中自注意力的计算公式为：

Attention (Q，K，V ) = softmax ( QK T

dk )V （1）
式中：Q、K、V分别为查询、键、值矩阵；dk为向量维度。

BERT 的掩码语言建模目标函数为 logP (wt | context)，
其通过预测被掩盖的词 wt 来学习上下文相关的 Embed⁃
ding。通过大规模语料训练的双向 Transformer 能对语言

中的词和句子建模，并在下游任务中经微调后即可应用于

文本分类、问答系统、命名实体识别和语言推理等。BERT
的输入嵌入由以下 3 个部分组成： ①Token Embeddings。
每个输入的词被拆分为子词单元（WordPiece），使用一个

可学习的 lookup 表将这些 token 映射为向量；②Segment 
Embeddings。 由 于 BERT 的 pre-training 包 括 NSP（Next 
Sentence Prediction）任务，每个 token 都会加上一个标识： 
句子 A → segment 0；句子 B → segment 1，用于区分两个句

子；③Position Embeddings。BERT 并没有使用循环神经网

络，因此需要加入位置信息，每个 token的位置信息由一个

可学习的 embedding 进行编码，最终 InputEmbedding（i）=
TokenEmbedding（i）+SegmentEmbedding（i）+PositionEmbed⁃
ding（i）。此外， BERT 使用多层（Base： 12 层；Large： 24 
层）Transformer Encoder，每层通过 Multi-head Self-Atten⁃
tion机制捕捉所有 token之间的关系，可以获取更完整的上

下文。如表 2 所示，与传统的 Word Embedding（如 GloVe、
Word2vec）相比，BERT 提供的 Embedding 可以根据任务和

上下文动态变化，大幅提升了其在多项自然语言处理任务

中的性能。总而言之，BERT 的 Embedding 不再是每个词

对应一个固定向量，而是每个词在不同上下文中都有不同

表达。系统通过Token+Segment+Position的嵌入设计，结合

深度 Transformer编码器，实现了强大的语言理解能力。

1.3.2　知识图谱

教材蕴含了整个垂直领域的知识图谱，本文系统利用

教材知识图谱来辅助进行语义匹配。例如，教材中有“勾

股定理描述了直角三角形三边的关系，而毕达哥拉斯定理

是同一原理的西方命名”的描述， 目的是将“勾股定理”

“毕达哥拉斯定理”“直角三角形”这三者对齐，即在向量空

间中使之相邻。当拿到测试文本时，可以利用知识图谱相

关性更准确地匹配同一个物体但叫法不同的情况。具体

实现过程为：首先使用主流的 bert-base-NER模型对Mark⁃
down格式的教材进行实体识别，并储存到知识图谱数据库

Neo4j中；其次利用BERT相似实体对齐机制将相似实体对

齐，将每个实体三元组输入 BERT 模型中生成 Embedding
结果；最后将Embedding结果存入向量数据库Weaviate（基

于 Faiss）中。在实际实现中可以使用 HuggingFace 的

Transformers 库加载 dslim/bert-base-NER 预训练模型，也

可以根据教材语言选择相应模型。

Table 2　Comparison of major embedding approaches
表 2　多种主流嵌入方法比较

方法

Word2vec
ELMo
BERT

是否上下文相关

否

是

是

是否双向

否

是（LSTM）

是

是否可微调

否

否（有限）

是

Dify知识库构建

未分割的Markdown
文档

建立检索索引RAG语义检索

待修复问题/答案

获取相关Context
片段

大模型修复 问题/答案
 

Fig. 4　QA enhancement process 
图4　QA增强流程

目录解析

原始教材PDF

构建树形结构按行处理

教材MarkDown文档

标记页码边界按标记分割

存储输出 RAG知识库

知识点+教材段落

 

Fig. 5　Textbook parsing flow 
图5　教材解析流程
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1.3.3　知识点对齐

知识点对齐包括两个部分：第一部分为题目与答案解

析的匹配，第二部分为题目与知识点讲解的匹配。题目和

答案解析含有的知识量相对较少，直接对其进行匹配的准

确率较低。因此，本文对题目和答案解析进行 2 次匹配，

第一次直接匹配题目和答案解析，得到分数α；第二次采用

题目和答案解析分别获得教材知识图谱的匹配向量，此次

匹配得到分数 β，α与 β之和最大的即为正确的匹配对。此

外，本文系统还增加了一些剪枝逻辑，例如问题 q与答案解

析 a通过知识图谱的 embedding检索发现属于同一个知识

点，则提高 q与 a匹配的权重；再如限制每个问题最多匹配

一个答案解析、每个答案解析最多匹配一个问题。题目与

知识点的匹配则直接取知识图谱 Embedding 命中的知识

点，然后将该知识点对应的 Markdown 文本输入大模型进

行简单总结。

2 验证实验

2.1　实验环境与参数设置

实验在配备 NVIDIA A100 GPU 的服务器上进行。嵌

入模型采用轻量级句子嵌入模型 all-MiniLM-L6-v2，为题

目、答案及知识点文本生成 384维语义向量。大语言模型

采用GPT-4，用于生成知识点讲解摘要。知识图谱构建以

“题目”“答案”“知识点”为实体，以“题目—答案配对”“题

目—知识点归属”“知识点—子知识点”为关系，并基于上

述嵌入模型为所有实体生成向量表示。采用混合匹配策

略，总分 S=（α+β）*ω，其中 α 为题目与答案向量的余弦相

似度；β由二者 Top-3知识点是否有交集决定（有则为 1.0，
无则为 0）；若题目与答案共享知识点，则权重系数 ω=1.2，
否则 ω=1.0。每个数据集的输入 PDF 顺序均被随机打乱，

独立运行 3轮以评估鲁棒性。

2.2　数据集

使用 3个不同特性的真实题库数据集进行实验，具体

信息见表 3。

2.3　评估指标

采用以下 4个定量指标评估系统性能：①问题—答案

匹配准确率。表示系统为题目正确匹配答案解析的比例，

计算公式为QAA=正确匹配的题目—答案对数 /题目总数；

②题目—知识点对齐准确率。表示系统为题目正确关联

知识点的比例，计算公式为 QKA=被正确关联知识点的题

目数/题目总数；③题目召回率。表示从 PDF 中成功提取

题目的比例，计算公式为 QR=成功提取的题目数/ PDF 中

实际题目总数；④答案解析召回率。表示从 PDF中成功提

取答案解析的比例，计算公式为 AR=成功提取的答案解析

数/PDF 中实际答案解析总数。其中，QAA 与 QKA 为评估

语义匹配效果的核心指标，QR与AR用于评估底层数据解

析的质量。

2.4　评估结果与分析

系统在各数据集的评估结果见表 4。可以看出，系统

在所有数据集上均表现良好，题目与答案的召回率（QR、

AR）均高于 92%，表明数据解析层可靠。在核心语义任务

上，问题—答案匹配准确率（QAA）超过 70%，题目—知识

点对齐准确率（QKA）超过 82%。系统在数据集 2和 3上的

QAA 显著高于数据集 1，主要原因在于一体式排版使系统

在解析阶段即可直接配对，极大降低了匹配难度。对于最

具挑战性的数据集 1，其匹配失败案例主要归因于：①答案

解析过短（字符数<50）。占比 67.2%，文本信息过少可导

致语义向量区分度不足；②题目语义高度相似。占比

21.55%，同一知识点下的题目表述相近，易造成混淆；③其

他因素。如知识点划分过细等。系统在数据集 3 的 QKA
高于数据集 1，这是由于数据集 3以“章”为知识单元，粒度

较粗，而数据集 1采用细粒度知识点，概念间相似性高，增

加了区分难度。在为每个问题寻找最匹配答案时，可采用

混合匹配策略（结合直接语义匹配α与知识图谱匹配 β）并

应用剪枝逻辑（如强制一对一匹配、知识点权重提升等）解

决上述问题。

随机打乱 PDF 输入顺序进行的 3轮实验表明，系统的

QAA 与 QKA 的波动在±1% 以内，表现稳定。如表 5 所示，

系统采用的组合解析工具在文本识别、表格还原、公式代

码保留及多模态关联方面均显著优于单一 OCR 工具（如

Tesseract）。

如表 6 所示，相较于传统的“从教材生成题目”的方

法，本文系统能直接处理题目 PDF 并进行智能改编，在题

目准确性、逻辑严谨性和多模态支持上更具优势。

Table 3　Information of the datasets
表 3　数据集信息

数据集

数据集1

数据集2

数据集3

题目数量

1 900

900

598

题目—答案解析

组织方式

分离式 （题目与答案

在不同PDF文件）

一体式 （题目后紧跟

答案于同一PDF）

一体式 （题目后紧跟

答案于同一PDF）

题目—知识点

标注情况

已由专家标注

未标注

已标注 
（基于章节）

内容描述

CFA考试题目

与解析

软件设计师

历年真题

软件设计师

章节习题

Table 4　Overall experimental results of the system

表 4　系统总体实验结果 (%)

指标

QAA
QKA
QR
AR

数据集1
70.68
82.95
99.79
98.55

数据集2
99.40

/
92.00
92.56

数据集3
97.16
90.61
98.83
97.99
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3 结语

本文提出基于知识图谱的题库自动生成系统，实现了

教材解析、知识建模与智能出题的全流程自动化。系统融

合多模态识别与结构化存储技术，构建语义逻辑一致的知

识图谱，并结合联合嵌入与 RAG 增强推理算法，显著提升

了题目生成的准确性与可解释性。依托Dify平台，该系统

展现出良好的扩展性与实用价值。然而，该系统尚存在不

足之处：其一，知识图谱构建依赖教材质量与标注精度，对

跨领域、多语种教材的适应性有待验证；其二，混合推理在

大规模数据下的效率与资源消耗需优化；其三，PDF 题目

特征的多样性与规则自适应机制尚不完善。后续可探索

跨领域预训练与多语种处理以提升适应性，引入图神经网

络与增量更新机制以优化推理效率，并结合学习者画像实

现个性化出题，进一步增强系统的智能化与精准性。
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Table 5　PDF parsing tools comparison
表 5　PDF解析工具比较

工具

PDF组合

解析工具

单一工具 tesser⁃
act

文本识别

准确率/%
98.23

90.72

表格结构

还原度/%
95.14

70.65

公式/代码保留

LaTeX/Markdown
原生支持

纯文本，符号易丢

失

多模态关联

文本、公式、图表

语义关联

仅独立识别各元

素

Table 6　Comparative analysis with traditional automatic question 
bank generation method

表 6　与传统题库自动生成方法的比较

方法

本文系统

从教材生成题目

题目准确

率

高

一般

题目逻辑

严谨性

高

一般

多模态支

持度

高

低

知识点匹

配度

一般

极高

审核要求

一般

极高
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