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摘 要

文献挖掘是一种利用自然语言处理、数据挖掘、机器学习等技术，从

海量的文献中提取有价值的信息和知识的方法。它可以帮助学者发现相关

领域的研究趋势以及隐含的知识信息等。材料领域的文献挖掘对材料的性

能预测、工艺优化、新材料研发等有着重要的推动作用。常见的材料文献

挖掘技术往往针对单一的数据类型进行信息提取，而科学文献中的图像、

表格和非结构化文本等多种不同类型的数据中都蕴含着重要信息。这些不

同类型的数据很难通过统一的方法进行挖掘，给材料文献挖掘的发展带来

了一定的挑战。为了提高材料文献挖掘的全面性和准确性，本论文针对材

料科学文献中的单一数值图，融合了目标检测、命名实体识别、文本相似

度匹配等方法，分别提出了材料科学文献中数值图图文信息提取方法和基

于图文的材料科学文献数值图坐标轴实体识别提升方法。

首先，本论文结合数值图及其对应的标题，提出了一种图片和文本相

结合的文献挖掘方法。该方法首先使用 Yolov5s截取科学文献中的单一数值

图图片，并应用改进的科学文献图片检测方法来提升准确性。接着利用

PDFminer工具解析科学文献中的文本内容。然后计算语句间的余弦相似度

和 Jaccard相似度匹配数值图对应的标题文本。其次采用Sci-Bert模型与CRF

算法在标题中识别坐标轴名称。另外应用形态学操作和字符识别等技术从

数值图图上提取具体的数据信息。最后将挖掘出的坐标轴名称和数据整合

以获得完整的数值图信息。

其次，针对上述识别数值图坐标轴名称任务中模型识别精度低的问题，

本文抓住科学文献中数值图图片和文本之间的关系，提出了一种提升识别

效果的方法。该方法首先识别数值图图上的标签文本，并将其填入样本模

板以生成无需标注的文本数据，达到数据增强的效果。同时，利用文本相

似度匹配技术在科学文献的正文部分寻找对应的数值图描述语句，将其以

扩充文本的形式与标题文本拼接，依靠上下文关联改善输入语句生成的向
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量表征，从而优化模型的预测性能。

本论文通过实验验证了上述方法的有效性与可靠性，同时开发了可视

化工具以供学者使用，为多元化的文献挖掘提供了新的思路，开辟了文献

挖掘的新形式。同时，该方法帮助材料领域的学者进行大规模的材料科学

文献中单一数值图的信息挖掘，推动了材料领域的发展，加快了新型材料

的制备进程。

关键词：材料文献挖掘；深度学习；Bert；命名实体识别；图像处理
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ABSTRACT

Literature mining is a method to extract valuable information and

knowledge from massive literature by using natural language processing, data

mining, machine learning and other technologies. It can help scholars to

discover research trends and hidden knowledge in related fields. Material

literature mining plays an important role in promoting material performance

prediction, process optimization and new material development. Common

material literature mining technologies extract information based on a single

data type, but many different types of data such as figures, tables and

unstructured text in scientific literature contain important information. These

different types of data are difficult to be mined by the same method, which

brings certain challenges to the development of literature mining in the field of

materials. In order to improve the comprehensiveness and accuracy of material

literature mining, this paper targets single curve graphs in material scientific

literature and integrates methods such as object detection, named entity

recognition, and text similarity matching. It proposes methods for extracting

curve graph information from text and figures in materials scientific literature

and for enhancing the recognition of coordinate axis entities in curve graphs of

material scientific literature based on text and graphs.

Firstly, In association with curve graphs and their corresponding titles, this

paper proposes a literature mining method based on the combination of figures

and text. The method initially uses Yolov5s to intercept the single curve graph in

the scientific literature, and applies an improved scientific literature figure

detection method to enhance the accuracy of interception. Then it utilizes

PDFminer tool to parse the text content in the literature. Next, it calculates

cosine similarity and Jaccard similarity between sentences to find the title text
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corresponding to the graph. After that, it adopts Sci-Bert and CRF to recognize

coordinate axis names in titles. In addition, it applies morphological operations

and character recognition techniques to extract specific data information from

graphs. Finally, it integrates the mined axis names and data to obtain complete

curve graph information.

Secondly, to address the problem of low accuracy for recognizing

coordinate axis names in the above task, this paper exploits the relationship

between curve graphs and text in scientific literature and proposes a method to

improve the effect of recognition. The method first recognizes the label text on

the graphs and fills it into the template to generate annotated text data, achieving

the effect of data augmentation. At the same time, it uses text similarity

matching to find the corresponding descriptive statements in the main text of

scientific literature and concatenates them with the title text as extended text. In

accordance with the contextual association, it improves the vector representation

of the input sentence and optimizes the performance of model.

This paper verifies the effectiveness and reliability of the above method

through experiments and develops a visualization tool for scholars to use, which

provides a new idea for diversified literature mining and opens up a new form of

literature mining. At the same time, this method helps the scholars to carry out

large-scale curve graph information mining in the material scientific literature,

promoting the development of materials and accelerating the preparation process

of new materials.

Keywords: Material Literature Mining, Deep Learning, Bert, Named Entity

Recognition, Image Processing
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第一章 绪论

1.1 课题来源

本课题来源于国家重点研发计划（编号：2018YFB0704400，2018YFB0704402，

2020YFB0704500）；国家自然科学基金面上项目（编号：52273228）；上海市自然科学

基金项目（编号：20ZR1419000）；之江实验室科研攻关项目（编号：2021PE0AC02）；

上海市“科技创新行动计划”启明星项目（扬帆专项）（编号：23YF1412900）。

1.2 课题背景概述

人工智能是一门研究如何让计算机模拟人类智能的技术，其在图像识别、语音

识别、自然语言处理、机器人等领域都实现了突破。人工智能技术的快速发展为众

多应用场景提供了技术支撑，促进了安防、金融、交通、教育、医疗、智能制造、文

娱等领域的创新变革。同时，人工智能技术的赋能作用也为各行各业带来了效率和

质量的提升，推动了领域学科内涵的深化，加速了各门学科在理论分析、实验发现、

数据处理、研究范式等方面的进步。

人工智能技术为材料科学提供了新的工具和方法，有望为材料科学带来范式化

革命。材料科学是一门涉及多个学科领域的交叉学科，为科技创新和社会发展提供

了重要的基础。新型材料的设计与研发关系到人类的生存与发展，在各个领域具有

广泛的应用前景，推动着科技进步和产业转型。国家的技术竞争力与经济实力很大

程度上取决于高性能、高规格的新兴材料。然而，从新型材料的研发与设计至大规模

的批量应用于工业化生产是一个复杂而漫长的过程，需要进行大量的实验验证，且

实验成本高昂，耗时耗力，这与国家追求高水平、高质量发展的目标存在着矛盾。因

此，如何使用人工智能技术更好地服务材料科学，从而加快新材料的研发与设计速

度是 21世纪的一项重大挑战。当前，各个国家都在人工智能与材料科学的跨领域学

科中投入大量资源。美国于 2016 年发布《国家人工智能研究与发展战略计划》[1]，

提出要高度重视人工智能与材料科学的结合，如利用人工智能设计新材料、优化材

1
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料性能、加速材料发现等；中国于 2022年制定了《关于加快场景创新以人工智能高

水平应用促进经济高质量发展的指导意见》，提出了以人工智能赋能材料科学的总

体要求、发展目标和重点任务，包括打造人工智能重大场景、提升人工智能场景创

新能力、完善人工智能场景创新生态等。

材料基因计划 [2] 是一项以人工智能为支撑的材料领域工程，旨在利用机器学

习方法帮助构建和利用材料大数据，挖掘材料的内在规律和知识，预测材料的性能

和行为，从而优化材料的设计和制备，辅助材料的实验和测试等。该计划基于大规

模的材料数据，利用理论与计算来预测材料成分、结构、工艺和性能间的关系，并

利用机器学习方法对材料的结构和性能进行分析，为工业界定制特定材料。在这一

过程中，材料科学文献是一种重要的数据来源，它包含大量的实验结果和理论分析，

可以为材料基因工程提供有价值的知识和指导。然而，材料科学文献中的数据大多

是以自然语言或图片的形式表达，不易于机器直接处理和利用。因此，如何从材料

科学文献中自动抽取出相关信息并将其转化为可使用的数据，是实现材料基因工程

目标的关键技术之一。

材料文献挖掘可以帮助材料基因工程确定计算模型的构建原则、设定合适的计

算输入参数、提供判断计算结果合理性的依据、发现预测材料性能的量化构效关系，

是实现预测、达到新材料研发双减半战略目标的保障。同时，从材料科学文献中挖

掘出的数据是满足材料基因工程数据需求的重要支撑，是构建和完善专业数据库的

根基。因此，本研究结合数字图像处理和深度学习等技术，并将其应用于材料文献

挖掘，为材料基因工程技术创新与发展提供数据基础。

1.3 课题研究的目的与意义

随着科学技术的飞速发展，各领域的科学文献数量呈爆炸式增长。例如在 Web

of Science 中，材料主题的科学文献总量超过了 1500 万篇，2022 年份发表量也达

到了 110 万。丰富的文献资源给文献挖掘提供了丰富的数据基础，但如何从大规模

科学文献中自动化提取信息成为亟需解决的问题。虽然像 Google Scholar、CiteSeer

等学术数据库可以按关键字等索引帮助检索文献，但无法自动化地帮助学者提取和

2
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收集科学文献中的数据信息。文献挖掘是一种利用自然语言处理、机器学习、信息

检索等技术从科学文献中抽取出有价值的知识和信息的过程。文献挖掘在各个领域

都有广泛的应用，例如在生物医学领域，文献挖掘可以帮助识别基因、蛋白质、药

物等实体及其相互作用，为药物发现和疾病诊断提供支持。在材料领域，文献挖掘

可以帮助提取材料的成分、结构、性能等信息，为新材料设计提供数据基础。

科学文献是由非结构化文本、数值图等多种类型的数据构成的复杂信息载体。

针对文本数据的挖掘，主要面临着语言结构的复杂性、模糊性和歧义性等挑战，导

致机器难以实现对文本的深层理解 [3]；针对数值图数据的挖掘，主要面临着数值图

的多样性、分辨率的低质量和数据的不准确性等问题，导致提取出的数据准确率偏

低。不同形式的数据在挖掘时存在着方法的差异性和难度性，造成了学者们进行文

献挖掘时往往只能关注其中某一种类型的数据，而忽略了数据之间的内在联系。在

科学文献中，不同形式的数据之间具有高度的相关性和互补性，例如在材料领域里，

学者们常常需要从科学文献中获取他人的实验数据来辅助自己的研究，避免重复实

验，从而节省成本和时间 [4]。这些实验数据往往以数值图的形式呈现在科学文献中，

但数值图所描述的对象、变量名称等信息往往只在正文中出现。缺少这些文本信息，

数值图所能表达的内容就仅限于数值本身，信息量大大降低，学者就无法真正理解

这些数据。因此只有在文献挖掘时将不同类型的数据进行整合，才能提高所得信息

的丰富性和健壮性。

文献挖掘可以分为基于规则的方法与基于学习的方法。基于规则的方法主要依

赖于领域专家手工制定的规则来对科学文献文本中的关键名词、数值进行提取，以

及通过边界框线截取科学文献中的图表。该方法虽然简单，但是制定规则的过程费

时费力，且方法的迁移性和扩展性较差，提取效果也不理想 [5]。随着机器学习与深

度学习技术的飞速发展，文献挖掘出现了新的思路和方法，基于规则的方法逐渐被

基于学习的方法所取代。基于学习的方法需要学者手动标注数据集，使用模型自动

学习特征，实现端对端的自动化处理，有效地提高了文献挖掘的准确性和效率 [6]。

但这种方法也面临着一些难点，例如数据集问题，模型在特征学习时需要大量的标

注数据，而公开的领域数据集往往无法满足学者需求，这就需要手动标注大量数据，

3



上海大学硕士学位论文

而标注任务只能交给领域内的学者，人力成本较高；另一个难点是从图表中获取底

层数据是一个反向工程，可能面临各种复杂和变化的情况，对于机器而言十分困难

[7]。

综上所述，本课题针对材料文献挖掘的特点和难点，结合目标检测、命名实体

识别、文本相似度匹配等技术，提出了一种基于上下文的材料科学文献中数值图信

息挖掘的方法。该方法旨在解决目前材料文献挖掘方法提取信息单一化的问题，从

材料科学文献中的单一数值图图片上提取数值信息，并从对应的标题中识别数值图

的坐标轴实体名称，将二者结合以提取单一数值图的全面信息。此外，基于科学文

献中图片与文本之间的特点，以数据增强和改善输入语句的向量表征两个途径，提

高单一数值图坐标轴实体识别的效果。本课题结合材料科学文献中的文本与图片两

种类型的数据进行挖掘，为材料文献挖掘提供了新思路，同时也方便材料学者进行

研究，推动了材料基因工程技术与深度学习技术的发展。

1.4 国内外研究现状

本论文的研究目标是基于材料科学文献中的单一数值图图片与文本，联合挖掘

这两种数据中的信息并进行整合。为了实现这一目标，本节首先介绍了文本挖掘和

图表挖掘的相关研究，分析了它们的方法和特点，然后介绍了结合文本与图表的文

献挖掘相关研究，探讨了它们的意义和挑战。这些研究为本论文提供了理论基础和

技术参考。

1.4.1 文本挖掘研究现状

文本挖掘是自然语言处理的一个重要分支，具有重要的理论价值和实际意义，

同时也面临着诸多挑战。文本挖掘的主要目标是从非结构化或半结构化的文本中提

取有用的知识，并应用于信息管理、知识发现等 [8]。文本挖掘技术涉及多个学科领

域，已广泛应用于生物医学、历史学、语言学等。例如在医学领域中，从临床文本

中挖掘疾病的症状，从而更早地做出预防和治疗 [9]；在文学领域中，对文学作品进
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行挖掘，挖掘出作品的核心主题、现实意义和艺术价值等信息，为影视的二次改编

提供有效参考和借鉴 [10]；在军事领域中，快速地对军事情报进行搜集、处理并分

析出可用情报，不仅减轻了情报人员的负担，还提高了分析的效率 [11]；在商业领

域中，通过分析商业新闻确定评论者对公司、产品、服务、人员或事件表达的情绪

或态度，从而推动经济的发展 [12]；在材料领域中，获取资料中材料的名称、属性

及其对应的数值关系，避免重复实验，从而加快新材料的研发 [13]。文本挖掘受到

了广大学者的深入研究和讨论，目前文本挖掘技术可分为基于规则的方法和基于学

习的方法。

基于规则的方法是一种依赖于领域专家制定的规则来对文本中的关键名词、数

值进行提取的方法。这种方法需要学者具备某一领域的专业知识，例如生物医学中

如何陈述生物相关事实的特定知识，以及生物科学家谈论的一系列事物及其彼此之

间可能存在的关系等知识，然后根据这些知识以及它们所有的变体形式建立完整的

字典库 [14]。Müller 等人 [15] 就生物学知识建立了基因、细胞等共计 14500 种的概

念类别，然后在每个类别中填入属于该类别的对象可能的单词或短语表示，并根据

类别联系创建了 33 种对象之间的关系，最终形成了一个完善的生物学的语料字典，

将查找生物数据类型的查全率从 45% 提高到 95%，同时加快了对象关系抽取的速

度，实现了人工搜寻到自动化获取知识的转变。一些术语字典也在不断地更新，成

为标准化的数据集，为学者们的研究提供了便利 [16]。Kang 等人 [17] 在 MetaMap

的基础上，加入了缩写扩展、边界校正、术语调整、过滤等新规则，使得疾病识别

在所有评估指标上都得到了改善。但这种基于规则的方法的识别效果受限于字典内

容，并且一些领域内的术语变化非常频繁，例如在医学领域出现的术语中，大约三

分之一的是变体，每种病症类型都有不同的同义词，且仍在不停地变化着。因此，基

于规则的方法逐渐成为文本挖掘的辅助方法。

随着机器学习和深度学习技术的发展，基于学习的方法成为了文本挖掘的主流

方法，且研究人员发现基于学习的方法能够更精准地挖掘出文本中的信息。Chen等

人 [18] 首先从公开字典集中摘录了药物名称和副作用目录，再对文本语料库进行了

n-gram的频率分析筛选出链接药物名称和副作用的短语，最后定义了隐藏的状态序
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列 {药物，关键字，副作用}，利用隐马尔科夫模型从消息中抽取关系，比基于规则

的方法所得到的 F1 分数提高了近 20%。Saleh 等人 [19] 进行了文本情感分析的实

验，首先手动将意见文本分为积极的或是消极的，以此作为数据集，并计算词频-逆

文档频率（TF-IDF）和单词频率，使用向量空间模型来表示文本语句，最后利用支

持向量机进行训练，分类精度达到了 80%。Vazquez 等人 [20] 利用聚类方法分析电

子健康记录文本，识别慢性阻塞性肺病患者群，帮助诊断和治疗患者常见的合并症，

加速和提高了医疗状况的诊断和治疗的准确性。

深度学习相比机器学习在数据集充足的情况下能够表现出更优异的学习效果。

因此，基于学习的文本挖掘方法将重心从机器学习转向了深度学习。Kurniasari 等

人 [21] 就基于循环神经网络（Recurrnet Neural Network, RNN）对文本进行了情

感分析实验。他们改变了以往用频率等数值来表示文本，而将文本送入静态词向量

模型 Word2Vec 中得到向量特征并使用 RNN 训练分类器，最终的分类结果对比朴

素贝叶斯算法提升了 45% 以上。该实验证明了 RNN 在文本挖掘上的优势，此外，

将文本送入词向量模型获得特征也成为了学者们的首选。长短时间记忆网络（Long

short-term memory, LSTM）[22]解决了 RNN在训练长序列文本过程中的梯度消失

问题，具备更强更好的记忆性能。L.Weston 等人 [23] 标注了 800 篇材料文献的摘

要，利用静态模型将文本转换为向量并使用 LSTM网络进行训练，从文献中提取无

机材料名称、相标签和应用等信息，提取精度达到了 87%。LSTM 网络无法对从后

向前的信息进行编码，为了更好地捕捉双向语义，Bi-LSTM 网络被提出，该模型使

用两个 LSTM 并行运行捕获双向的信息。Ali 等人 [24] 使用 Bi-LSTM 改进了文本

的特征提取，提升了文本分类任务的精度，较之 LSTM网络在准确率上提升了 8%。

Bert 预训练模型 [25] 是谷歌团队于 2018 年基于维基百科文本数据集训练得到的，

该模型利用注意力机制实现了对语句上下文的动态编码，克服了静态模型无法捕捉

上下文语义的缺陷，在多个自然语言处理任务中展现了优异的性能，也成为了文本

挖掘任务的首选模型。Zhao 等人 [26] 在 Weston 等人工作的基础上，采用 Bert 进

行文本特征提取，提高了各类实体的识别效果。许多研究者在 Bert 的基础上做出

了改进并将其应用到文本挖掘任务中。例如，Sentence-Bert[27] 是一种基于孪生网
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络思想的语句相似度匹配网络，它将两个句子输入到两个参数共享的 Bert 中，通

过平均池化得到每个句子的句向量表示，然后计算相似度，从而降低了 Bert 语义

相似度检索的时间开销。Wang 等人 [28] 使用 Sentence-Bert 来计算生物医学语句

之间的相似度，然后建立欧几里得空间来表征句子表示之间的几何结构信息，从而

揭示句子间的本质规律，提高下游文本任务的效果。然而，在专业领域文本上使用

公共领域文本训练的模型进行词向量编码时，很可能出现词库不匹配的问题，从而

影响模型的性能。为了解决该问题，一些针对专业领域下进行预训练的模型应运而

生 [29, 30, 31]，它们都是在大量的科学文本下进行预训练，使得专业性的术语的向

量表征变得更加准确。Avan Kumar 等人 [32] 就利用 Sci-Bert 从文献中收集制氢的

催化剂和工艺参数，其结果准确率高达 99.8%。

但以上基于深度学习的文本挖掘方法都需要大规模的标注数据集作为支撑，而

标注数据集需要耗费大量的时间和资源。实验证明 [33]，数据集不充足会显著地降

低文本挖掘的准确度。因此，很多学者开始研究文本数据增强技术。常见的增强方

法 [34] 包括对文本中的单词进行同义词替换以及随机交换等，从而获取更多与训练

语料相似的语句，然而这种方法生成的只是伪造样本，随着真实的样本数据量变大，

其作用会下降。Ye等人 [35]将 Prompt思想应用于命名实体识别任务中，将候选实

体与自定义的模板进行拼接，生成更多的样本语句，但其所指定的模板不具有普适

性，只适用于指定领域的任务，且根据模板判断一个实体时需要计算所有模板的得

分并比较，费时费力。如何在有限的数据集下保证文本挖掘的准确性成为了研究的

热点。

1.4.2 图表挖掘研究现状

除了大量的文本内容，科学文献中的图表也是一种重要的数据信息来源，它们

直观地展示作者们的实验数字结果 [36]，为学者提供更多的研究线索。因此，如何从

图表中提取有用的信息也成为了一个研究热点。以往从科学文献中分割图表的方法

主要有基于栅格和基于矢量两种，这两种方法都是基于规则的，因此提取的精度不

高，且无法获取对应图表的标题。随着卷积神经网络的发展，检测和分类文献中的
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图表变得简单且高效。Kavasidis等人 [37]对 VGG-16网络进行了改进，首先将方形

卷积核更改为矩形卷积核，以便提取与图表相关的行、列和间距等特征，然后加入

了碰撞卷积层来建立多尺度和长范围的关系，最后加入了 CRF 层来提高检测位置

的准确性。他们的方法在图表分类上达到了 94.5% 的精度，但是仍然无法匹配对应

图表的标题。Siegel 等人 [38] 在成功检测图表后，利用正则表达式匹配以“Figure”

或“Table”开头的语句作为图表标题，使用标准 PDF 处理库在文献页中定位这些

标题，然后使用匈牙利算法计算在页中距离最近的图表进行配对，从而完成了文献

中图表与对应标题的匹配。

在获得科学文献中的图表图片之后，研究者们开始着眼如何从这些图上挖掘出

数据信息。然而，由于科学文献中图表的结构多样性以及作者们绘制图表时采用的

不同设计惯例，图表信息提取的研究面临着巨大的挑战。图表挖掘任务主要包括文

字检测与识别、刻度轴检测理解、数值提取等 [39]。其中，文字检测与识别是图表

挖掘的关键步骤，因为文本在图表图像中承担着不同的角色，识别这些文本才能进

一步地挖掘信息。目前，光学字符识别技术（Optical Character Recognition，OCR）

已经发展成熟，能够快速高效地检测和识别图上的所有文字 [40]。在此基础上，需

要对每个文本区域的角色进行分类，如坐标轴标题、轴刻度、图例标题和图例条目

等。常见的分类方法基于文本的布局位置，通过计算文本的中心坐标、到图表图片

边界的距离以及旋转角度等信息来判断文本角色 [41]。机器学习和深度学习技术也

可以通过学习文本特征来预测角色。为了提取数值图所描绘的数值大小，必须通过

分析轴线、轴刻度值来确定每个轴的尺度和范围。常见的检测轴线的方法包括投影

轮廓分析 [42] 和霍夫变换 [43] 等。在确定完轴线之后，从刻度值文本之间的像素级

距离进行刻度值的计算。数值提取需要先在图上找到构成图表线的像素，然后再利

用计算好的刻度进行真实数据的转换。分割图表线的方法大致分为基于采样的、基

于跟踪的和基于分割的三种。基于采样的方法 [44] 需要找到图表线与一组垂直线相

交的点，然后将这些点拟合成直线，该方法主要针对断线和虚线。基于跟踪的方法

[45] 通过扫描图表数据区域，找到构成图表线的像素，并利用像素关系来连接每一

条曲线，但当图表曲线有明显的梯度时，该方法可能会失效。基于分割的方法旨在
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从背景像素中分割出整条图表线，包括基于颜色的启发式 [46] 和使用深度神经网络

进行学习特征 [47]，该方法也是最常用的方法。

现有的从数值图上提取数据的方法分为半自动和全自动两种。半自动化工具

[48, 49]虽然非常精确，但在提取数据时需要人工标注图中的像素点和坐标轴并输入

横纵坐标的刻度差，这样的方法显然费时费力，且效率不高。Cliche等人 [50]通过标

记检测、OCR等操作实现了自动化提取散点图的数值信息，但其不具有普适性，且

提取出的仅仅是数值大小，缺少其他描述性的信息。Hsu 等人 [51] 融合了数值和轴

标签设计出了为数值图自动化生成文字说明的方法，描述了图中的一些大小关系以

及对象信息等。Zhou 等人 [52] 设计了编码-解码框架来提取条形图信息，并加入注

意力机制提高模型的精度和鲁棒性。对于数值图中最复杂的曲线图，Figureseer 工

具 [47] 可以在提取数据大小的同时分析数值图上的内容，包括图例条目的关联信息

等。

然而，以上方法只挖掘了图片本身的信息，都没有考虑到在科学文献中与图片

有关的文本中的信息。这些文字往往会对图片进行详细的描述，可能包含着图片上

未描述的重要信息，如图片的含义和数值图坐标轴的名称等。在科学文献中，图表

与对应的描述文字相辅相成，帮助读者更快地理解，把这些信息有机结合将会获得

更丰富的信息，提升文献挖掘的全面性和多元性。

1.4.3 文本与图表联合挖掘研究现状

部分学者兼顾了科学文献中文本与图表两种不同形式的数据，将两者提取的信

息进行了整合。Jiang等人 [53]从科学文献中的表格中按行列关系抽取了元素，并对

文本内容进行命名实体识别，最终结合两者获得了高温合金的化学成分和特性数据，

最后通过这些数据对合金进行分析和预测。Jensen等人 [54]自动提炼了科学文献中

的表格和正文文本，得到了沸石合成和拓扑数据，挖掘含锗沸石的潜在机会。从表格

和文本两种类型的数据中提取的信息会比仅从单一数据中提取的信息更加全面，从

而提高数据的可用性和健壮性。然而，这两项工作仅针对 XML或 HTML格式的科

学文献，不具有普适性。此外，他们解析表格的方法也较为简单，仅依靠 XML

9



上海大学硕士学位论文

或 HTML 的结构提取表格中的每一行文本，并将对应的行列数据进行抽取。Safder

等人 [55] 实现了在 PDF 格式的科学文献中提取数值图和文本的信息。他们训练了

卷积神经网络模型截取科学文献中的 AUC 结果图片，应用“梯形法则”提取 AUC

图片的具体数值结果。同时，他们通过转换 PDF 文件获得了全文文本，然后匹配

出每一幅结果图的标题文本。然而，他们仅针对 AUC 这一种数值图片，并且没有

进一步提炼标题文本中的信息，只是展示出了标题。

这些文献挖掘方法兼顾了科学文献中不同的类型数据，抓住了数据间的联系从

而提升了挖掘信息的全面性，推动了文献挖掘多元化的发展。但他们的方法普适性

和迁移性较差，且 Safder 等人对于文本信息没有进一步地处理，削弱了信息的可读

性。因此在联合挖掘不同类型数据的基础上，如何加强挖掘方法的普适性和挖掘信

息的可读性成为了研究重点。

1.5 论文主要工作

为了实现能够结合科学文献中多种类型的数据进行文献挖掘的目标，本文提出

了一种基于科学文献中单一数值图图片和文本内容的联合挖掘方法。该方法能够从

材料科学文献中截取单一数值图的图像、标题、坐标轴信息和数值信息。本文的主

要工作和创新点包括：

（1）设计并实现从材料科学文献中提取单一数值图信息的方法。该方法采用计

算机视觉技术与文本挖掘技术相结合的方式，首先使用 Yolov5s 模型对科学文献中

单一的数值图图片进行检测和截取，并应用改进的科学文献图片检测方法来提升截

取的准确性。然后使用文本相似度匹配算法寻找对应的数值图标题，并结合 Sci-Bert

与 CRF 模型来识别标题中数值图的坐标轴名称实体。最后结合图像处理技术设计

了数值图数据提取算法，结合坐标轴名称获取更全面的数值图信息。该方法相比于

其他方法，在材料文献挖掘的数据多样性上有了突破。

（2）设计基于图文的提升坐标轴实体识别效果的方法。该方法利用科学文献中

数值图图片与文本内容之间的联系，首先识别出数值图图上的坐标轴标签文本，并

将其填充入设定好的实体模板，生成无需标注的文本数据以达到数据集扩充的目的。
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然后使用文本相似度匹配算法寻找在正文中与数值图相关的描述语句，将其作为扩

充文本来改变标题文本的上下文表征，从而提升命名实体识别的准确性。利用该方

法，模型在识别坐标轴名称时的效果有所提升，缓解了数据集规模小导致的模型精

度下降的问题。

（3）基于前两个算法开发材料科学文献数值图信息提取软件。该软件可在本地

执行，用户在无联网、无额外运行环境的情况下，即可进行大规模的文献挖掘任务，

获取材料科学文献中数值图的数据、坐标轴名称等信息。该软件降低了材料学者收

集科学文献数据的人力成本，推动了材料领域的发展。

1.6 论文组织结构

本论文以作者在攻读硕士研究生阶段的成果为基础，针对以上提出的问题和材

料科学文献的特点，研究和设计了从材料科学文献中提取数值图的图文信息的方法

和技术，实现了材料文献挖掘的功能，并通过实验验证了本论文提出方法的有效性。

本论文的其他各章内容安排如下：

第二章简要介绍本研究涉及的相关理论基础知识，首先介绍了目标检测的相关

概念及卷积神经网络的相关知识，并阐述了本研究在截取单一数值图图片任务中使

用到的 Yolov5 网络。然后解释了文本挖掘任务中的命名实体识别和文本匹配的概

念，介绍了在计算机中文本数据的表示方法以及在文本挖掘中使用到的 Bert 预训

练模型和 CRF 算法。最后罗列了本论文在实验中使用到的模型评价指标。

第三章紧紧围绕材料科学文献的特性，提出了一种基于科学文献中的图片与文

本两种不同类型的数据，挖掘科学文献中数值图信息的算法。首先在 PDF 格式的

文献中截取出单一的数值图图片，并匹配其对应的图片标题。然后结合图片和标题

两种不同类型的数据，挖掘出两者中的关键信息并结合。最后通过实验验证了本章

方法的有效性。

第四章针对第三章方法中的命名实体识别任务数据集少导致的坐标轴实体识别

精度低的问题，提出了一种基于图文的提升识别准确性的方法。首先通过识别图上

的标签文本，以模板的方式扩充数据集。然后寻找正文中对应的数值图描述语句，将
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其与标题文本进行拼接送入模型以生成更准确的向量表征，从而提升模型的识别效

果。最后通过实验对比说明了本章方法的有效性。

第五章介绍了材料文献数值图信息提取可视化软件，通过开发环境、需求分析、

架构设计和软件实现四个方面介绍了软件的结构和使用流程。

第六章对全文进行了总结和回顾，并对未来的研究方向提出了一定的展望和设

想。

12



上海大学硕士学位论文

第二章 相关理论与技术概述

计算机视觉和自然语言处理技术的快速发展为材料文献挖掘的研究开辟了新的

可能性。本研究基于现有的先进技术，针对材料科学文献的特征，提出了一种从材

料科学文献中提取单一数值图信息的方法，实现了多源数据融合的材料文献挖掘框

架。为了阐述本研究的理论基础和方法原理，本章将分别回顾与本研究相关的目标

检测和文本挖掘技术，并介绍一些常用的算法和模型以及实验中使用的评价指标。

2.1 目标检测理论概述

近年来随着深度学习的发展，各领域学者发现使用深度学习模型在进行目标检

测任务时总能获得令人满意的效果。大量神经网络模型不断涌现，出现了如 Faster

R-CNN[56]、SSD[57]、Detr[58]、Yolo[59] 等经典网络。本节介绍了目标检测任务的

概念，并详细说明了经典的卷积神经网络（convolutional neural networks, CNN）模

型架构和本论文使用到的 Yolov5s 网络。

2.1.1 目标检测

目标检测是计算机视觉领域的一个重要问题，其目的是在图像中识别和定位感

兴趣的目标，给出它们的类别和位置信息。该问题通常涉及目标定位和识别检测两

个子任务，即在图像中精确地划分目标的边界框，并判断目标属于哪个类别。目标

检测技术在人脸识别、无人驾驶、遥感影像分析、医学图像检测、OCR 等领域有着

广泛的应用。

目标检测技术基于深度学习的方法可以分为两大类：两阶段方法和单阶段方法。

两阶段方法是较早的方法，其主要包括两个步骤：第一步是生成一些候选框（region

proposals），第二步是对这些候选框进行分类和回归，R-CNN 系列网络就是典型的

两阶段方法。单阶段方法不依赖于候选框，而是直接在整个图像上进行预测，这样

可以显著降低计算量，提高速度，Yolo 系列网络就是代表性的单阶段方法。

目标检测任务中常用交并比（Intersection of Union, IoU）来评价预测结果的质

13



上海大学硕士学位论文

量，IoU是指预测边框（Predicted bounding box）和实际边框（Ground-truth bound-

ing box）的交集与并集的比值，其计算公式如式 2.1所示。

IoU =
|SP ∩ SG|
|SP ∪ SG|

, (2.1)

2.1.2 卷积神经网络架构

卷积神经网络是最常用的深度学习模型之一。CNN 是一种结合了人工神经网

络和深度学习的方法，通过反向传播算法优化参数，实现对图像的高层特征提取和

分类。CNN相比于传统的神经网络，不仅具有较好的容错性、自适应性和自学习能

力，还具有自动提取特征、权值共享以及输入图像与网络结构匹配等优势。CNN通

常采用标准的反向传播算法进行训练，模型复杂度相对较低，训练效率较高，网络

结构主要由卷积层、池化层、激活层和全连接层组成。

卷积是 CNN最基本的核心操作，其作用是通过卷积核对输入进行特征提取，得

到输出特征图。单通道的卷积的计算过程如图 2.1（a）所示，对于一个输入的图像或

特征矩阵，卷积核以一定的步长在其上滑动，每一步都将卷积核和输入的对应区域

进行逐元素相乘并求和，得到输出特征图的一个像素值。卷积核的通道数要与输入

的通道数一致，对于三通道的输入矩阵，卷积核也是由三个二维矩阵叠加而成。卷

积核的个数可以是多个，每一个卷积核可以得到输出特征图的一层。如图 2.1（b）所

示，如果有 2 个卷积核，那么输出的特征图的深度就为 2。由于卷积操作会导致输

出特征图的尺寸缩小，而且边缘区域的信息会被忽略，为了避免这种情况，可以在

输入矩阵的边缘进行填充（padding）操作，即在边缘处补 0，这样可以保持输出特

征图的尺寸不变，并且增加边缘区域的信息量。卷积层具有局部连接和权值共享两

个重要的特性。局部连接是指在卷积操作时，相邻区域的信息会被融合在一起，使

得模型可以捕捉到更高层次的抽象特征，并且保留了空间位置信息。权值共享是指

在卷积操作时，卷积核内的权值是固定不变的，并且会与输入图像的所有通道进行

计算，这样可以保证图像中每个像素都有一个权重系数，并且减少了模型的参数量。

池化是一种模拟人的视觉系统对数据进行降维的操作，其目的是用更简洁的特

征表示图像。池化层的主要作用有：（1）对特征进行降维，减少参数量；（2）实现模
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（a）单通道卷积过程 （b）多通道卷积过程

图 2.1: 单通道和多通道的卷积计算过程

型的尺度不变性、旋转不变性、平移不变性；（3）扩大感知。常见的池化操作可分

为四种，包括最大池化、平均池化、全局最大池化和全局平均池化。如图 2.2所示，

图中最大池化和平均池化的步长均为 2，池化窗口大小均为 2*2。最大池化是从特

征图中选取池化窗口中的最大值作为输出特征图的一个像素值，通过设定的步长遍

历整个特征图。平均池化是从特征图中计算池化窗口内的平均值作为输出特征图的

一个像素值。全局最大池化是从整个特征图中选取最大值作为输出，全局平均池化

是从整个特征图中计算平均值作为输出，通常用于代替分类器中的全连接层或密集

连接层。

图 2.2: 四种池化操作

激活层是一种引入非线性变换的操作，其作用是增强网络的非线性拟合能力。

如果只使用卷积池化等线性操作，那么网络就无法描述数据间的非线性特征关系，
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因此需要激活函数来增加网络的表达能力。如图 2.3所示，网络中常用的激活函数

有 Sigmoid、Tanh、ReLU 等。Sigmoid 函数计算公式如式 2.2所示，该函数可以

将任意输入映射到区间 [0,1]上，因此它适合用于输出预测概率的模型，例如二分类

问题。Tanh 函数计算公式如式 2.3所示，该函数可以将任意输入映射到区间 [-1,1]

上，在输入接近 0 时变化较快，在两端时变化较慢。这两个函数都存在梯度消失问

题，即在输入过大或过小时，梯度趋近于 0，导致网络难以训练。ReLU 函数有效

地解决了这个问题，如式 2.4所示，该函数在输入大于 0 时保持梯度为 1，在输入小

于 0 时将输出置为 0，从而增加网络的稀疏性。但是，ReLU 函数也存在一个缺点，

就是当输入小于 0 时，神经元会完全失活（dead），导致权重无法更新。为了解决

这个问题，Leaky ReLU 函数被提出，如式 2.5所示，该函数在输入小于 0 时不再

输出 0，而是输出一个很小的值 a 乘以输入，从而避免神经元死亡。

（a）Sigmoid （b）Tanh

（c）ReLU （d）Leaky ReLU

图 2.3: 不同的激活函数

Sigmoid(ẋ) =
1

1 + e−x
, (2.2)
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Tanh(x) =
ex − e−x

eẋ + e−x
, (2.3)

ReLU(x) =

 x, x ≥ 0

0, x < 0
, (2.4)

Leaky ReLU(x) =

 x, if x ≥ 0

αx, if x < 0
, (2.5)

全连接层通常位于 CNN 的输出端，其作用是将提取到的高层特征表示映射为

样本的类别标签，起到分类的作用。全连接层的结构如图 2.4所示，假设一个 n 维

的特征向量 X = (x1, x2, ..., xn)，其每一元素 xj 都会与多个神经元相连，并进行加

权求和和激活操作，最终得到一个 t 维的输出向量 C = (c1, ..., ct)，其中 t 为任务的

类别数，每一个值 ci 表示该类别的预测概率，概率最高的值对应的类别就是最终的

预测结果，从而完成分类任务。

图 2.4: 全连接层
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2.1.3 Yolov5 网络架构

Yolo（You only look once）[59]是一种基于单阶段方法的经典目标检测模型，而

Yolov5是其第五代版本。Yolov5相较于之前的网络有着更高的精度，且图像推理速

度最快可达 0.007s。因此，该网络可以在保证检测精度的同时，拥有较快的检测速

度，满足实际任务的需求。Yolov5 的网络架构如图 2.5所示，主要包括 Backbone，

Neck 和 Prediction 三个部分。其中 Backbone 是模型的特征提取部分，主要用来提

取图像的特征；Neck负责特征融合，融合从 Backbone获得的不同尺度的图像特征；

而 Prediction 为模型的最终输出，输出网络预测的目标信息。

图 2.5: Yolov5 架构图

Backbone 主要由 Focus 模块和 CBL 模块组成。Focus 模块的作用是将输入图
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像切分为四个子图像，并将它们拼接在一起。如图 2.6所示，把高分辨率的特征图隔

行、隔列进行采样，拆分成多个低分辨率的特征图，再进行拼接，这样可以减少输入

图像的尺寸，降低网络参数量，提高处理速度。CBL 模块是一个包含卷积、归一化

和激活操作的基本单元。BottleneckCSP 模块主要是利用残差的思想，如图 2.7（a）

所示，通过在卷积层的输入和输出之间添加跳跃链接的操作从而实现特征融合。输

入 x经过两个或多个卷积层得到输出 f(x)，与 x进行相加运算得到最终输出 H(x)，

使得网络在反向传播时，梯度可以直接传递到更前面的层。CSP 模块将输入的特征

进行卷积和残差操作，将两者输出的特征进行拼接，最后经过归一化、激活、CBL操

作，从而能够在保留细粒度特征的同时防止网络退化。在 Yolov5 中有两种 CSP 模

块，如图2.7（b）所示，通过调整该模块的深度，可以得到不同大小的网络。表 2.1对

比了四种不同网络模型的大小，其中 CSP1 模块按照图2.5中从上到下排序，从对比

结果可以看出 Yolov5s 中的所有 CSP 模块都是最浅的，因此参数量相较于另外 3

个网络少了数倍。Spatial pyramid pooling(SPP) 模块也被称为空间金字塔池化，如

图 2.8（a）所示，其作用是通过使用不同大小的池化窗口来提取特征，并将提取后

的特征进行拼接，其目的在于对于任意尺寸的输入生成固定大小的输出。而 Yolov5

中的 SPP 模块使用的是最大池化，如图 2.8（b）所示，将经过 CBL 操作后得到的

特征输入使用不同大小的最大池化层计算每个窗口的最大值，然后将池化前后的特

征进行拼接并输入到 CBL 模块，从而增加网络的感受野。

图 2.6: Focus 操作流程
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（a）残差思想 （b）Yolov5 中两种不同结构的 CSP 模块

图 2.7: 残差思想及 Yolov5 网络中的实现方法

表 2.1: Yolov5 不同网络的大小对比，CSP1 模块按照图2.5中从上到下排
序。

模块

模型名称
Yolov5s Yolov5m Yolov5l Yolov5x

第一个 CSP1 CSP1_1 CSP1_2 CSP1_3 CSP1_4

第二个 CSP1 CSP1_3 CSP1_6 CSP1_9 CSP1_12

第三个 CSP1 CSP1_3 CSP1_6 CSP1_9 CSP1_12

所有 CSP2 CSP2_1 CSP2_2 CSP2_3 CSP2_4

总参数量 (M) 7.2 21.2 46.5 86.7

（a）空间金字塔池化思想 （b）Yolov5 中的 SPP 模块结构

图 2.8: 空间金字塔池化思想及 Yolov5 中的实现方法
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Neck 主要借鉴了 feature pyramid networks（FPN）[60] 以及 path aggregation

network（PAN）[61]的思想。如图2.9所示，FPN使用一种自顶向下的方式，在不同

尺度上生成具有高级语义的特征图，通过上采样的方式将高层的小特征图放大，并

与低层的大特征图进行融合，这样既保留了高层的强语义特征，又利用了低层的高

分辨率信息。但这种方法只增强了语义信息，而没有传递定位信息。PAN 在此基础

上增加了一条自底向上的路径，利用下采样的方式将低层的定位特征传递到高层。

图 2.9: FPN 和 PAN 思想

在 Prediction 阶段会得到不同尺度下的输出特征，包含预测目标的类别、置信

度以及边界框的坐标。在确定最终的检测结果时，首先会根据目标的置信度进行阈

值的筛选，只保留高于阈值的候选框。此外，还需要解决单个目标有多个候选框重

叠在一起的问题，Yolov5使用非极大值抑制（Non-Maximum Suppression, NMS）算

法解决此问题。具体步骤如下：首先将候选框按照置信度大小降序排列，选择置信

度最高的候选框作为参考框，计算其他候选框与参考框的 IoU 值，并设定阈值，如
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果两个框的 IoU 值大于阈值，则认为它们都检测到了同一个目标，因此删除置信度

较低的候选框。对每个候选框重复此过程，最终确定具有高置信度且不重复的目标

位置。

2.2 文本挖掘理论概述

文本挖掘是一种从未经处理的文本中提取有价值的信息和知识的过程，从而支

持决策的效率和质量。文本挖掘的任务包括文本分类和聚类，命名实体识别，情感分

析和文本匹配等 [62]。本节将介绍命名实体识别和文本相似度匹配任务的定义，并

回顾一些文本挖掘的理论和技术，为后续章节的方法介绍做准备。

2.2.1 命名实体识别及文本匹配任务

命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）是文本挖掘的核心任务之一，

旨在从文本中识别出任务指定的实体。如图 2.10所示，在通用领域中，实体通常指

人名、地名、机构名等专有名词，在特定领域如材料领域中，实体包括材料名称、工

艺名称、工艺参数和材料性能等。NER 是信息提取、问答系统、知识图谱等领域的

重要基础技术 [63]。NER 任务通常会被建模成序列标注任务，即模型的输入是一个

待识别的文本序列，模型的输出是该文本序列对应的标签序列。

（a）公共领域文本的 NER （b）材料文本的 NER

图 2.10: NER 任务示例

文本相似度匹配任务是一种评估两个文本在语义上是否相似的任务，是自然语

言处理的基础任务之一。它可以帮助学者理解文本的含义，以及文本之间的关系，从

而为其他任务提供基础和支持 [64]。文本相似度匹配的任务输入是一对文本，例如

两个句子，两个段落，或者一个问题和一个答案。任务输出是一个 [0,1] 区间内的小

数，表示两个文本的相似程度，或者一个二元标签，表示两个文本是否相似。文本
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相似度匹配任务可以应用于信息检索、问答系统、机器翻译等领域。

2.2.2 文本表示方法

计算机无法直接处理自然语言文本，而只能对数值形式的数据进行操作。因此，

在文本挖掘任务中，需要先将文本转换为计算机可理解和处理的向量形式 [65]。按

照转换方式的不同，文本表示可以分为离散式和分布式两种。离散式的文本表示将

词典中的每个词或短语对应到一个高维的稀疏向量，如 one-hot 编码、词袋模型、

TF-IDF等。这种方法的优点是易于实现，能够反映词汇的统计特征，能够降低高频

词汇的影响，突出特征词汇的作用。但离散式的文本表示也存在以下缺点：（1）维

度过高：由于离散式的文本表示需要一个包含所有词汇的词典，而词典的规模往往

很大，导致向量的维度过高，增加了计算复杂度和存储开销。（2）稀疏性：离散式

的文本表示只有少数元素为非零值，而大部分元素为零值，导致向量的信息密度低，

表达能力弱。（3）语义缺失：离散式的文本表示只考虑了词汇的词频或词权重信息，

而忽略了词汇的语义和语法信息，导致向量无法反映语义相似度，无法处理词汇的

多义性和一义多词性。

随着深度学习技术的发展，神经网络在文本表示方面的应用逐渐成熟，分布式

表示就此取代了离散式表示。2013 年，Mikolov 等人 [66] 提出了 Word2Vec 语言模

型，Word2Vec使用一个两层的神经网络模型，从大规模的文本语料中学习词汇的向

量表示。训练好的模型可以检测同义词或者为部分句子提供合适的词汇，Word2Vec

模型有两种主要形式：CBOW 和 Skip-Gram。如图 2.11所示，CBOW 模型是根据

上下文词汇来预测中心词汇，即给定一个词汇的周围词汇，输出这个词汇的概率分

布。而 Skip-gram 模型则是根据中心词汇来预测上下文词汇。例如给定一个句子“I

drive my car to the store.”，如果窗口大小为 2，那么 CBOW 模型的一个训练样

本可以是（context: [I, drive, car, the, store], center: my），而 Skip-gram 模型则为

（center: my, context: [I, drive, car, the, store]）。CBOW 模型更适用小规模的数据

集，它对高频词汇更加敏感，且计算速度会更快，而 Skip-gram 模型更适合大规模

的数据集，且对低频词汇更加敏感，表达更精确。
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图 2.11: Word2Vec 模型

Word2Vec 的提出，推动了文本挖掘技术的发展，静态词向量模型也成为文本

表示的主流。在 Word2Vec 的基础上，一些新的词向量模型也被提出，以解决不同

的问题。例如 GloVe[67] 是一种全局词向量模型，它不仅利用了词语的局部上下文

信息，还利用了词语的全局共现信息，即词语在整个语料库中出现的频率和关系。

FastText[68] 是一种子词向量模型，它不仅考虑了词语的整体表示，还考虑了词语

的子词（n-gram）表示，可以处理一些生僻词和拼写错误的词语。Mat2vec[69] 是一

种专门用在材料科学领域的词向量模型，它可以从材料科学文献中提取词语的语义

和语法信息，以及识别词语与材料组成和性质之间的关系。

静态词向量模型虽然在自然语言处理领域取得了一定的成果，但也面临着如下

的问题 [70]：（1）无法表达单词的多义性，即一个单词不管上下文如何变化，该单

词的向量表示都是同一的。（2）无法捕捉单词之间的复杂关系，例如同义词、反义

词、上下位关系等。（3）无法利用预训练模型的优势，即在大规模语料库上学习通

用的语言知识，然后在特定任务上进行微调。为了克服这些问题，动态词向量模型

应运而生。动态词向量模型能够根据上下文动态适应性地调整文本的向量表示，在

一定程度上解决了单词多义性的问题，并且利用预训练模型的优势可以提高自然语

言处理任务的性能。预训练模型的出现将自然语言处理带入了一个全新时代，经典

的预训练模型以 Bert 为代表。
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2.2.3 Bert 预训练模型

Bert 是一种基于 Transformer[71] 的预训练语言模型，它使用了掩码语言模型

和下一句预测模型两种任务来学习文本的双向表示。Bert在多个自然语言处理任务

中取得了显著的性能提升，从而使得动态词向量模型成为了文本表示的首选模型。

Bert 的结构如图 2.12所示，输入文本首先经过分词操作转为单词序列，然后根据预

训练好的词汇表查找每个子词在表中的位置作为单词索引，将索引序列送入嵌入层

得到三种嵌入向量：词向量（Token embeddings）、句子向量（Segment embeddings）

以及位置向量（Position embedding），并将它们相加得到最终的输入向量，以获得

更丰富的特征。

图 2.12: Bert 模型结构。其中“[CLS]”和“[SEP]”分别标识一句话的开
头和结尾。

Bert 内部核心是一个多层的双向 Transformer 的 Encoder 部分。Encoder 由若

干个相同的子层组成，每个子层包含两个部分：多头自注意力机制和全连接前馈网

络。多头自注意力机制是将单个自注意力机制分解为多个子空间，并在每个子空间

上执行自注意力机制的一种方法，它能够更好地捕捉不同层次和不同角度特征。它
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的基本思想是将输入的 Q、K、V 分别映射到 h 个低维空间，然后在每个低维空间

上计算缩放点积注意力，将最后结果拼接起来并通过一个线性变换得到输出。多头

注意力机制可以增加模型的多通道性能，让模型在不同的表示子空间里学习到相关

的信息，让每个单词在编码时考虑到其他单词的信息，捕捉序列中的依赖关系，从而

提高模型的表达能力和泛化能力。全连接前馈网络是由两个线性变换和一个激活函

数组成，通过对每个位置上的特征进行进一步编码以提取更高层次的语义信息，在

增加模型的非线性能力的同时提高模型的表达能力。每个子层后面都有一个残差连

接和一个层归一化操作，以保证梯度流动和信息传递。残差连接可以让输入直接加

到输出上，从而避免梯度消失或爆炸，层归一化可以对每个隐藏状态进行规范化，从

而加速收敛和稳定训练。

输入语句经过多层的 Transformer 之后会得到句子内每个单词的语句表征，根

据研究者的任务对向量进行微调即可获取最终结果。比如 NER 任务，对于一个长

度为 n + 1 的输入语句 X = (x0, x1, ..., xn)，Bert 会输出一个同样长度的语句向量

E = (e0, e1, ..., en)，利用激活函数将每一维的编码映射到标记空间上，即 RE 7→ RK，

其中 K 是标记的数量，取决于标签的数量和标记方案，而每一维的向量值即为每个

单词对应实体标签的概率。

2.2.4 CRF 算法

条件随机场（Conditional Random Field, CRF）[72] 是一种基于概率图模型的

序列标注模型，它假设给定输入序列时，输出序列的联合概率分布满足马尔科夫性

质，即每个输出变量只依赖于它相邻的变量。如图 2.13（a）所示，CRF 可以用无

向有环图来表示，其中节点表示随机变量，边表示变量之间的依赖关系。在概率图

模型中，存在三种马尔科夫性质：（1）成对马尔科夫性。如图 2.13（b）所示，如果

图中没有边相连的两个节点 u 和 v 对应的变量 Yu 和 Yv 在给定其他所有节点 O 对

应的变量集合 YO 的条件下是独立的，则称满足成对马尔科夫性，其表达如式2.6所

示。（2）局部马尔科夫性。如图 2.13（c）所示，如果与图中任意节点 v 相连的节

点集合 W 对应的变量集合 YW 与网络中剩余节点集合 O 对应的变量集合 YO 在给
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定节点 v 对应的变量 Yv 的条件下是独立的，则称满足局部马尔科夫性，其表达如

式2.7所示。（3）全局马尔科夫性。如图 2.13（d）所示，如果网络中任意被节点集

合 C 分开的两个节点集合 A 和 B 对应的变量集合 YA 和 YB 在给定节点集合 C 对

应的变量集合 YC 的条件下是独立的，则称满足全局马尔科夫性，其表达如式2.8所

示。如果一个无向图满足任一马尔科夫性质，则称该无向图表示了一个马尔科夫随

机场，即条件随机场。

P (Yu, Yv | YO) = P (Yu | YO)P (Yv | YO) , (2.6)

P (Yv, YO | YW ) = P (Yv | YW )P (Yo | YW ) , (2.7)

P (YA, YB | YC) = P (YA | YC)P (YB | YC) , (2.8)

（a）概率图模型

（b）成对马尔科夫性 （c）局部马尔科夫性 （d）全局马尔科夫性

图 2.13: 概率图模型和马尔科夫性质介绍

条件随机场可以利用全局信息和复杂特征来建模输出序列的条件概率分布，而

不是像传统的分类器那样只考虑局部信息和独立假设，从而能够捕捉特征之间的依

赖关系，更有效地利用上下文信息，提高序列预测任务的性能和准确度。条件随机场
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有多种形式，其中最常用的是线性链条件随机场，它适用于序列标注问题，如 NER、

词性标注等。线性链条件随机场是一个对数线性模型，它使用了一系列特征函数和

权重参数来定义输出序列的概率分布。线性链条件随机场的学习方法可以采用极大

似然估计或正则化的极大似然估计，优化目标是最大化对数似然函数或加入正则项

后的对数似然函数。线性链条件随机场的推断方法通常是维特比算法（Viterbi Al-

gorithm），它能够找到使对数似然函数达到最大值时的标签序列作为最终的预测结

果。

2.3 评价指标概述

评价指标是用来度量不同模型在特定任务中的性能和效果的，它们能够为模型

提供客观、量化、可比较的性能衡量标准，同时也为深度学习模型的应用和推广提

供一个可信的依据和参考。针对分类任务，可以使用 N 和 P 分别表示实际结果中

的负类和正类，使用 T 和 F 分别表示模型预测结果与实际结果相符和不符的情况，

将其两两组合可以得到如表 2.2所示的混淆矩阵。
表 2.2: 混淆矩阵

标签为真 标签为假

预测为真 TP TN

预测为假 FP FN

基于混淆矩阵，可以定义如下三种常用的评价指标：

（1）精确率（Precision）：

Precision =
TP

TP + FP
, (2.9)

精确率表示预测结果中真正属于正类样本占所有预测为正类样本的比例，模型

的精确率高说明该模型对正类的判别能力越强。例如，一个模型在所有样本中预测

出了 100 只猫，其中 90 只是真正的猫，那么该模型的精确率就是 90%。

（2）召回率（Recall）：

Recall =
TP

TP + FN
, (2.10)
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召回率代表预测结果中真正属于正类样本占所有真正属于正类样本的比例，模

型的召回率高说明该模型对正类的覆盖能力越强。例如，如果一个模型在所有样本

中预测出了 100 只猫，其中 90 只是真正的猫，但实际上有 200 只猫，那么它的召

回率就是 45%。

（3）F1 分数（F1-score）：

F1− Score =
2 ∗ Precision ∗Recall

Precision+Recall
, (2.11)

F1 分数是一种结合精确率和召回率的综合评价指标。它可以兼顾精确率和召

回率，其值越高，说明模型越优秀。

此外，为了能够对 NER模型性能做出全面的评价，本论文采用了宏平均（macro-

averaging）评测方法分别计算三种基准指标的平均值，得到Macro−P、Macro−R

和 Macro− F1。宏平均评测方法的计算公式如下：

Macro− P =

∑n
i=1 Pi

n
, (2.12)

Macro−R =

∑n
i=1 Ri

n
, (2.13)

Macro− F1 =
2 ∗Macro− P ∗Macro−R

Macro− P +Macro−R
, (2.14)

其中 n 为命名实体类别数量。

本论文还使用了模型参数量作为评判模型优劣的指标。神经网络的参数量直接

反映了模型的复杂度，直接影响模型推断时间和性能。这项性能关系到模型是否适

用于实际场景，关乎算法的应用和推广。在相同准确率下，如果模型参数量越小，那

么模型效果越优秀。

2.4 本章小结

本章首先介绍了目标检测的相关理论，解释了目标检测中常用的卷积神经网络

的基本原理，并对本论文中使用的 Yolov5网络结构进行了详细说明，阐述了其中的
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关键技术。然后对文本挖掘任务作了定义，包括本论文涉及的 NER 和文本匹配任

务，介绍了文本这一数据类型的表示方法，并对本论文使用到的 Bert预训练模型和

CRF 算法进行了深入说明。最后对本论文中使用的相关评价指标进行了描述。
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第三章 材料科学文献中数值图图文信息提取方法

近年来，随着深度学习研究的发展，神经网络在材料文献挖掘中所展现出来的

优势日益显现。但由于材料科学文献中图像和文本两种数据类型的差异较大，导致

材料文献挖掘研究通常只关注单一类型的数据，这限制了材料文献挖掘的进步。本

章针对材料科学文献中单一数值图图片与其对应的图片标题语句这两种不同类型的

数据，提出了一种基于深度学习和图像处理的材料科学文献数值图图文信息提取的

方法。通过这个方法，融合材料科学文献中图片与文本两种不同的数据，挖掘出单

一数值图包含的数值信息和坐标轴实体信息，开辟了多元化材料文献挖掘的新道路，

并为材料学者大规模提取材料科学文献中数值图全面信息提供了帮助，推动新兴材

料的发展。

3.1 方法概述

图 3.1: 自动化提取材料科学文献中数值图图片以及标题文本信息的流程
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本方法的完整流程如图 3.1所示，首先提取 PDF格式的材料科学文献中的文本

内容，训练深度学习模型在科学文献中检测并截取数值图图片；然后使用文本相似

度匹配技术在文本中匹配数值图所对应的图片标题；接着使用命名实体识别技术在

标题中识别数值图所对应的 X 轴和 Y 轴实体名称；最后运用图像处理技术实现自

动化地获得图上的数据信息，结合提取的实体名称生成全面的数值图信息。

3.1.1 文本和数值图图片的获取

本论文所挖掘的科学文献均为 PDF格式，因为 PDF格式是学术数据库中常见

的文献格式，且可以同时获取图片和文本两种形式的数据。为了解析 PDF 格式文

件中的文本，本文采用了 PDFminer 工具 [73]，它可以提取文本的位置、字体、颜

色等信息，并把文本数据转化成 txt 格式。然而，由于格式排版和图片字符等干扰

因素，通过 PDFminer 获取的 txt 格式的文本往往是不连贯和不完整的。因此，本

文对提取出的文本内容进行了整合处理。具体步骤如下：（1）根据每一行的结束字

符来连接句子，将末尾不是结束标识符（如句号、问号、感叹号）的语句与下一句

进行拼接，并将一些截断的单词再次拼接起来。（2）若末尾文本为“-”时，将该字

符删除，并将前后单词进行拼接。（3）去除一行中单词数很少的语句，这些一般都

是无用的干扰字符，将这些字符去除可以加快后续查找文本的速度。

本论文还需要从科学文献中截取数值图图片，为了后续提取数值任务的需要，

本文针对的数值图都是单一数值图，即每幅图片只包含一幅数值图，而不是多幅数

值图拼接在一起。本论文使用了 Yolov5s 这一目标检测网络来截取数值图图片，它

是 Yolov5系列中参数量最少的网络模型，具有较高的检测精度和速度，适合大规模

的任务。首先将 PDF 格式的科学文献按页保存为图片，然后利用 Yolov5s 模型在

每一页上进行目标检测，得到预测的单一数值图候选框。

根据科学文献中图片摆放的特点，本文对单一的数值图检测方法做出了改进。

科学文献中的图片下方往往会带有图片说明，即图片标题，标题文本中均带有关键

标识符（如“Fig.”，“Figure”，“图”等），因此使用 paddle OCR 识别候选框上

的文本，并根据正则表达式匹配标识符。若匹配成功则认为截取的数值图是正确的，
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若匹配失败则扩展候选框的下边界再次进行匹配。这样既能保证图片截取的正确性，

又能帮助匹配数值图所对应的标题，方便后续任务进行。另外，由于图片标题都是

在数值图的下方，在使用 paddle OCR 时仅对候选框的下半区域进行识别，这样既

加快了识别的效率，又增加了 OCR 的准确性。最后，为了避免候选框过窄而影响

图片标题的识别以及最后的数据提取结果，对候选框的宽度 wbox 进行校验修改。若

wbox 小于 1/2 倍的 PDF 论文的页宽度，则左右拓宽候选框，使 wbox 达到 1/2 倍的

论文页宽度；若 wbox 大于等于 1/2 倍的 PDF 论文的页宽度，则将 wbox 扩大为论

文页宽度。整体的算法流程如算法 1所示。

算法 1: 科学文献中图片检测算法

Input: 文献页图片 P ; Yolov5s 网络预测出的候选框集合 Cbox; 关键标识符集合 Cf ;

Output: 单一数值图图片;

1 获取文献页图片的宽度 wP ;

2 for i ∈ Cbox do

3 if wi < 1/2wP then

4 set wbox = 1/2wP ;

5 else

6 set wbox = wP ;

7 end

8 选定新的候选框的下半部分 ibottom;

9 在 ibottom 上使用 paddle ocr 进行识别获得文本集合 Cocr;

10 if Cf ∩ Cocr 6= ∅ then

11 截取数值图图片;

12 else

13 扩展候选框的下边界，使得 hbox 变大至 1.1 倍;

14 将新的候选框元素加入 Cbox;

15 end

16 end
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3.1.2 数值图标题文本的匹配

为了提取单一数值图的坐标轴名称信息，本文除了需要截取数值图图片，还需

要从文本中找到数值图对应的图片标题。虽然在上一节的数值图图片截取过程中，

确保了截取的图片上带有其所对应的图片标题，但无法保证该标题的完整性，且无

法保证利用 OCR识别出的文本准确率。因此，本文还需要在 PDFminer解析出的文

本中找到该图片中的标题文本。首先利用 OCR 识别出图片上的图片标题语句，它

可能是不准确、不完整的。然后计算该语句和文本中的所有语句的相似度，并认为

相似度最高的语句即是数值图所对应的准确图片标题。

本论文使用 Sentence-Bert网络计算语义相似度，图 3.2比较了其与 Bert网络在

计算语句相似度时的差异。Bert 在计算句子间的相似度时需要先将语句拼接，然后

输入模型生成编码向量，最后通过激活函数获得相似度，这种方式对长文本很不利，

拼接之后的长文本送入 Bert 会导致丢失与任务相关的全局信息。而 Sentence-Bert

借用了孪生网络的思想，利用两个参数共享的 Bert得到语句的向量表示，再利用池

化操作使得两个向量的维度统一，最后计算两个向量的相似度。Sentence-Bert 只需

对每个句子进行一次计算就能够获得该句的最终语句表征，而不需要每次输入模型

进行计算。此外，使用两个 Bert在一定程度上避免了长语句的信息丢失。通过计算

两个表征向量的余弦相似度来获得语句相似度，余弦相似度可以从方向上区分两个

向量的差异，而对绝对数值不敏感，这样可以避免因为向量的长度不同而导致距离

偏大。余弦相似度也可以快速地计算高维数据的相似度，节省计算资源和时间。对

于任意两个语句 Si 和 Sj，相似度的计算方法如下：

u = f(Si), v = f(Sj) , (3.1)

cos(Si, Sj) =
u · v

|u| × |v|
=

∑n
t=1 (ut × vt)√∑n

t=1 (ut)
2 ×

√∑n
t=1 (vt)

2
, (3.2)

其中 u 和 v 分别是语句 Si 和 Sj 经过 Bert 和池化操作后得到的向量表征，f(·)

表示模型的输出，ut 和 vt 表示 u 和 v 的每一维的数值。cos(Si, Sj) 表示两个语句

的余弦相似度，余弦相似度值越接近 1，就表明两个语句越相似。
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图 3.2: Bert（左）和 Sentence-Bert（右）之间文本匹配的差异

为了提高材料文本的表征效果，本文使用了 Sci-Bert来代替 Sentence-Bert中的

两个 Bert来生成语句向量。Sci-Bert是一个专门针对科学文本进行二次训练的预训

练模型，它使用了 114 万篇科学文献作为语料库，来增强科学领域的专有名词和术

语的表示能力。相比于 Bert模型，Sci-Bert可以更准确地表征科学文本中的单词，而

不会将其拆分为语料库中拥有的词根单元。例如，对于材料领域的单词“protease”，

由于该单词未出现在 Bert 的语料库中，Bert 在分词时会按照词库中存在的词根将

该单词拆分为“pro”、“##te”和“##ase”，而 Sci-Bert 的词库中存在该单词，在

分词时会将其完整保留。因此，使用 Sci-Bert 模型来编码语句向量可以避免语料迁

移的问题，提高材料文本生成向量的准确性。

考虑到本任务只是为了在文本中寻找对应数值图的标题文本，该文本与图上识

别出的文本有着较大的重复率。因此本文加入了 Jaccard 相似度 [74] 来衡量两个语

句的重复单词数量。Jaccard 相似度通过计算两个语句的单词集合的交并比来评价

相似性。对于两个语句 Si 和 Sj，它们的 Jaccard 相似度 J(Si, Sj) 计算方式如下：

J (Si, Sj) =

∣∣WSi
∩WSj

∣∣∣∣WSi
∪WSj

∣∣ , (3.3)

其中 WSi
和 WSj

分别表示语句 Si 和 Sj 的单词集合。|·| 代表统计集合内的元素
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数量。

Jaccard 相似度可以反映两个语句中词频的差异，从而弥补余弦相似度在语义

不平滑空间中的不足。本文将余弦相似度和 Jaccard 相似度进行加权平均，得到最

终的语句相似度 Sim(Si, Sj)，计算方式如下：

Sim (Si, Sj) = (1− λ) cos (Si, Sj) + λJ (Si, Sj) , (3.4)

其中，λ 是一个介于 0 和 1 之间的权重系数，用于调节余弦相似度和 Jaccard 相似

度的贡献程度。本文通过实验确定了 λ 的最优值。

3.1.3 数值图坐标轴名称的识别

为了提取数值图的坐标轴信息，即 X轴与 Y轴数据对应的变量名称，本文对上

一节获取的图片标题文本进行了命名实体识别。首先对标题语句进行分词，预训练

模型会根据训练的语料库对文本单词进行切割，若出现不在词库上的单词，则将该

单词切割为若干个词根。然后将单词序列送入预训练模型生成句子的向量表征，本

工作依然选用 Sci-Bert 来生成更确切的材料文本的向量。最后添加 CRF 来对获得

的向量表征进行预测，获得最优的标签序列。其模型架构如图 3.3所示。对于一个标

题语句，首先将其切割为长度为 n 的单词序列 X = (x1, ..., xn)，送入到 Sci-Bert 之

后生成长度为 n 的向量 E = (E1, ..., En)，最后将该向量送入 CRF 层得到预测标签

序列 Y = (y1, ..., yn)，每一种预测的序列的得分计算公式如下：

s(X,Y ) =
n∑

i=1

Pxi,yi +
n∑

i=0

Ayi,yi+1
, (3.5)

其中，Pxi,yi 表示句子中单词 xi 被预测为标签 yi 的概率，而 Ayi,yi+1
计算的是预测

标签之间的影响程度，表示 yi 转移到 yi+1 的概率。其归一化后的表示如公式 3.6所

示，并采用极大似然法计算正确的实体序列概率，计算方法如式 3.7所示。

p(Y,X) =
exp[s(X,Y )]∑
Y ′ exp [s (X,Y ′)]

, (3.6)
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log(p(Y,X)) = s(X,Y )− log
(∑

Y ′

exp [s (X,Y ′)]

)
, (3.7)

其中，Y ′ 表示句子所有可能标注序列的集合。

图 3.3: NER 网络架构

3.1.4 数值图真实数据的提取

本文还需对数值图图片所包含的数据信息进行提取，包括解析图片上的所有内

容。如图 3.4所示，数值图图片主要包括坐标轴、坐标轴图例和绘图区域。因此本节

利用图像处理和 OCR 等技术分别处理这三个部分，整合得到数值图的数据信息完

成反向工程。

坐标轴位置可以确定绘图区域的边界，并且可以作为寻找数值图例的基础。数

值图上的坐标轴在像素层面上可以将其看作 1*N或 N*1的矩形，因此通过形态学操

作 [76] 中的开运算找到图片上所有的符合条件的矩形作为坐标轴候选。开运算是一

个基于几何运算的滤波器，通过设定不同大小的结构从图上分割出对应的特征。开

运算通过先腐蚀后膨胀的操作，能够去除像素中孤立的小点和毛刺，并保证总的位
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（a）坐标轴（绿色框线） （b）坐标轴图例（黄色区域） （c）绘图区域（黄色区域）

图 3.4: 数值图的组成图示，该数值图图片来源于科学文献 [75]。

置和形状不变。考虑到坐标轴的刻度值总是贴近坐标轴且一条轴上的每个刻度值都

是水平或垂直对齐的，以 Y轴为例，Y轴的左侧通常会有刻度且这些刻度数字大多

处在同一竖直位置。因此使用 paddle OCR 识别图上的所有文本，根据文本框的位

置分别找到一系列水平对齐和垂直对齐的数字文本确立为 X 轴和 Y 轴的轴刻度值，

并找到最贴近两个轴刻度值的候选坐标轴作为 X 轴和 Y 轴。找到两个坐标轴直线

位置后，可以将图片按轴线进行拆解。如图 3.5所示，一幅曲线图可以拆分为 Y 轴

刻度值图，X 轴刻度值图以及主曲线图。同时，两条坐标轴的交点即可确立为该数

值图的坐标轴原点 O = (a, b)，a 和 b 分别表示原点在整张图上的水平、竖直位置。

图 3.5: 数值图图片拆分的结果。整个图片分为三部分：Y 轴区域、X 轴区
域和主要内容区域。

坐标轴的图例信息就在裁剪出的 Y 轴刻度值图和 X 轴刻度值图上，一般包括

刻度数字以及单位等文本。Y 轴的刻度数字位于 Y 轴的左侧的最右边，而 X 轴的

刻度数字位于 X轴的下方的最上方。识别这些刻度数字并通过这些数字计算出单位

像素点所对应的数值。以 Y 轴刻度为例，整体算法流程如算法 2所示，为了规避个

别数字识别出错，计算每两个相邻数字间的差值并选取其中出现频率最高的差值作
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为正确的刻度差，记作 Dy。用计算出该刻度差的两个数字文本框的高度差作为像素

差，记作 Py，算出最终单位竖直的像素所对应的刻度 Scaley。同理，可以计算出 X

轴的真实刻度值 Scalex。此外，刻度值的下方可能会出现单位字符，Y 轴单位通常

最靠近 Y 轴刻度字符的左边，X 轴单位通常最靠近 X 轴刻度字符的下面，将这些

字符识别出来作为每条坐标轴的单位。

算法 2: 数值图的单位像素刻度数值计算方法
Input: Y 轴的刻度数字集合 Y ;

Output: 单位竖直像素刻度数值 Scaley;

1 按水平高度降序排列 Y 中的刻度元素;

2 创立一个集合 F 用来存放刻度数字之间的差值;

3 for y ∈ Y do

4 计算其与后一个元素的数值差 Dy;

5 以 (Dy, y) 的形式存入 F ;

6 end

7 统计 F 中出现次数最多的 Dy;

8 计算得到该 Dy 值的 y 与其后一个元素的文本框像素差值 Py;

9 统计所有 Py 的平均值 P̄y ;

10 最终得到单位竖直像素所表示的刻度数值 Scaley = Dy/P̄y

主图部分包含着每条曲线的像素信息，通过这些曲线像素可以计算出最终的数

值图的数值信息。但主图上往往会存在背景框线、曲线条例等干扰信息，因此在提

取曲线像素时必须清除这些干扰项。首先，使用 OCR 识别出图上的字符，扩大这

些字符框并将框内的所有像素置为白色以此来尽可能地消除干扰像素。然后，对主

图进行闭运算和骨架提取操作。闭运算是对图像进行先膨胀、后腐蚀的运算，能够

填平小孔，弥合小裂缝，使得曲线线条不会出现断裂，并且闭运算附带二值化的操

作也可以消除一些图上的背景框线。而骨架提取操作是将膨胀腐蚀后的图像与原图

像进行减法运算，使得曲线线条更加精细。接着根据图上像素点的颜色来分离每一

条曲线，本文按照 RGB 值设定了 800 多种颜色类别，计算图上每个像素点与这些

颜色的距离并规定最近的颜色即为该点的类别。最后，根据每个类别的像素点数量
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大小筛选正确的曲线，假设获得的曲线像素点集合 Call = (c1, c2, ..., ci, ..., cj)，每一

个 ci 代表一种颜色的像素点集合，按如下方法筛选出最终的曲线集合 Ctrue：

cmax = max(|c1|, ..., |cj|) , (3.8)

f(c) = {ct ∈ Call | |ct| ≥ ϵ ∗ |cmax|} , (3.9)

Ctrue = f(c) , (3.10)

其中 cmax 表示像素点最多的曲线颜色集合，ϵ表示阈值，这里设定为 0.6，|·|代表

统计集合内的元素数量。规定 Call 内的所有满足集合元素个数大于 ϵ ∗ |cmax| 的颜

色集合 ct 即为真正的数值图曲线，集合内的元素即是一条曲线的全部像素位置。利

用之前计算出的坐标轴原点的位置和两个坐标轴的单位像素刻度 Scaley 和 Scalex

将该条曲线对应的真实数据信息计算出来，最终获得整幅数值图的数据信息。

通过上述操作之后，提取的数值图数据信息仅是具体的数值大小，光是有了这

些数字还是没有真正地解析数值图，我们将这些数字与上一节识别出的坐标轴名称

以及数值图自带的单位字符进行结合，获得带有单位和描述对象的数值图信息。

3.2 实验与讨论

为了方便显示在大规模科学文献下本方法的优势，本文选择增材制造 [77] 领域

内的材料科学文献来测试和验证。增材制造是一种基于数字模型，通过逐层叠加材

料来制造实体零件的新型制造技术。它与传统的减材制造和等材制造相比，具有以

下优点：（1）可以制造出结构复杂、性能高和成本低的零件；（2）可以实现个性化、

定制化、智能化的生产；（3）可以节约资源和时间，保护环境；（4）可以促进创新设

计和跨学科融合。增材制造是一项颠覆性的制造技术，其具有广泛的应用前景，涵

盖了航空航天、汽车、医疗、建筑、教育等多个领域。它被认为是未来工业革命的

重要驱动力之一。因此，对增材制造领域的科学文献进行文献挖掘，以获取其他学
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者在科学文献中公开的关键数据信息，并进一步优化制备工艺，是一项具有重要价

值的研究。

本文利用深度学习和图像处理对增材制造领域内的材料科学文献中的数值图进

行图文信息的挖掘和处理，通过可视化的数据分析以此验证所提方法的有效性。所

有实验均在 Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU 2.9GHz*16 和 32G RAM 的计算机上

运行。

3.2.1 数据准备和实验设置

本文从 Elsevier学术数据库下载了 6000多篇 PDF格式的增材制造领域的材料

科学文献。首先，本文将每篇 PDF格式的科学文献按页拆分成论文页图片，并选取

了 600 多张带有单一数值图的论文页，对这些论文页上的数值图进行位置标注。利

用 paddle OCR 识别出图上的标题文本，并在正文中摘录与之对应的图注标题，对

每条标题语句对中的图片标号以及坐标轴实体进行标注。最终，本文获得了 756 幅

单一数值图图片作为数值图截取任务的数据集以及 1000 条已标注的数值图标题文

本作为 NER 任务的数据集。

本文在数值图截取任务中标注的数据集都是单一数值图的单幅图片，并按照 9：

1 划分为训练样本和测试样本。此外，本文采用 BIO 标注方法对图片标题文本进行

标签标注。BIO 方法是一种用于识别多单词实体的标注方式，在这种方法中，在实

体的开头（B），内部（I）或外部（O）都有特殊标记来表示该实体。如图 3.6所示，

本文将数值图标题中的图片标号、X 轴和 Y 轴实体分别用“Fig”、“X”和“Y”表

示，并将实体的第一个单词标注为“B-（实体类别）”，实体的其余单词都标注为“I-

（实体类别）”，非实体单词则被标记为“O”。本文将这 1000 句标注好的图片标题文

本按照 8：2 划分为训练集、测试集，各种类别的实体数量统计结果如表3.1所示。

本章实验中的模型参数设置如下：在数值图截取实验中图像的大小为 640*640，

训练 batch size 为 16，训练轮次为 1000，初始学习率为 0.001，衰减策略为每隔 20

步衰减 0.5；在 NER 实验中语句的最长长度为 128，训练 batch size 为 32，训练轮

次为 5，初始学习率为 0.00005，丢弃率为 0.01。
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图 3.6: 坐标轴命名实体识别标注方法示例

表 3.1: 坐标轴命名实体识别数据集统计

实体类别 训练集 测试集

标号 700 204

X 轴实体 696 209

Y 轴实体 765 219

3.2.2 单一数值图截取任务结果

本文对比了 Faster R-CNN[56]、SSD[57]、Detr[58]和 Yolov5s[59]四种网络在数

值图截取任务上的结果，并定性地展示了截取的数值图图片。Faster R-CNN是一种

典型的两阶段目标检测网络，它将目标分类和定位当作两个任务分开进行。相比之

下，SSD 与 Yolov5s 是一阶段网络。Detr 则是将 transformer 运用到目标检测中的

网络，它简化了之前目标检测的一些传统步骤，如 NMS、anchor等。本文在实验中

只有当检测出的图片是完整的单一数值图并且附带图片标题时，才认为该目标是正

确的。

四种网络的预测精度和参数量如表 3.2所示，在原始的网络预测中，Yolov5s 的

截取精度达到了 87.8%，是四个网络中最高的，其参数量也是最少的，甚至比 Faster

R-CNN 少了数十倍，保证了截取的效率。再加入了 3.1.1 节提到的科学文献图片检

测方法后 Yolov5s 的精确率达到了 96.4%，也是四种网络中最高的。实验结果证明

了科学文献图片检测方法的有效性和健壮性，它在每种网络上都能提升原有的精度，

在 SSD模型上提升效果最明显，达到了 9.3%。图 3.7以定性的结果展示了科学文献

图片检测方法的优越性。以 SSD网络为例，原始网络预测出的图片不仅缺少数值图

的标题，而且数值图本身也不完整，这样的结果是不符合任务要求的。在加入了改
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进的数值图检测方法后，该网络能够截取更完整的数值图，并且包含数值图的标题，

更符合任务需要，体现了该方法的优势。此外，由于数值图带有大量空白区域，模

型在学习图像特征时容易出现偏差，会将科学文献中的公式、期刊标志、页眉或页

脚等部分误识别为数值图。而在加入了科学文献图片检测方法后，这些情况将会减

少或消除，体现了该方法的健壮性。

表 3.2: 4 个网络截取数值图的精确率和网络参数对比

模型 精确率 精确率（加入科学文献图片检测方法） 网络参数量

Faster R-CNN 86.2% 94.2% 136,873,389

SSD 83.7% 93.0% 23,612,246

Detr 87.2% 89.8% 41,279,495

Yolov5s 87.8% 96.4% 7,276,605

（a）原始网络预测结果 （b）改进后的预测结果

图 3.7: SSD 网络截取数值图结果，（a）为原始网络预测的位置结果，（b）
为加入改进方法后对同一数值图的预测结果。该数值图图片来源于科学文

献 [78]。

表 3.3对比了本方法与其他方法在截取任务中的精度。Pdfimages[79]是针对 PDF

格式文件的解析工具，该工具利用 PDF 的文件信息截取图片，且无法对多数值图

和单一数值图进行分类，因此准确率非常低。由此也证明了基于规则的方法无法满

足高精度任务的需求。PSiegel 等人 [47] 使用 ResNet 作为基础网络进行目标检测，
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其截取精度达到了 80.6%。Younas 等人 [80] 使用特征金字塔与 Detr 融合，将精度

提升至了 88.6%。Naiman 等人 [81] 则是在 Yolov5 的基础上加入了灰度特征作为判

断规则进行目标检测，将精度提升至了 93.5%。而本文则是在 Yolov5s 网络的基础

上改进了数值图检测方法进行目标检测，最终的精度也高于其他三种方法，达到了

96.4%。图3.8展示了本方法在论文页上截取单一数值图图片的效果。

表 3.3: 各种截取数值图方法精度比较

Pdfimages Siegel Younas Naiman Ours

精确率 9.8% 80.6% 88.6% 93.5% 96.4%

图 3.8: 本方法在论文页上的单一数值图截取效果

3.2.3 数值图标题匹配任务结果

本文首先测试了对于式 3.4 中 λ 的取值对标题匹配的精确率影响，以 0.1 为间

隔进行十次测试，结果如图3.9所示，发现当 λ = 0.5时效果最佳。此外，结果表明以

Jaccard相似度（λ = 1时）为偏重指标的匹配效果优于以余弦相似度为偏重指标的
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匹配效果。接着测试了四种寻找数值图标题文本的方法的精度，结果如表3.4所示。

其中直接识别图上的标题所获得的标题的精确率仅有 43.6%，这是因为数值图上字

符大小以及位置都是不确定的，OCR 识别出的标题可能会被打断或缺失，说明了

在文本中寻找标题语句的必要性。因此在数值图上识别出带有图片标号的文本之后，

通过文本相似度在 PDFminer 解析出的 txt 中寻找相似度最高的语句作为标题文

本。表3.4对比了三种不同的相似度计算方法匹配出的标题的精度。由于余弦相似度

只关注了文本向量方向上的一致性，缺乏了对语义信息的考量，匹配出的标题精确

率只有 89.2%。而本任务的实质是以不完整的句子找寻其完整的语句形式，Jaccard

相似度关注的是文本语句的重合度，更适合本任务，用该指标作为相似度计算方法

寻找出的标题精度达到了 93.5%。但由于 OCR 识别出的文本可能只是标题的一部

分，因此将二者结合作为相似度指标更贴合本任务，精确率达到了 95.8%。

图 3.9: 不同 λ 对匹配结果的影响

表 3.4: 四种寻找数值图标题方法的结果

方法 精确率

paddle OCR 直接识别图上的标题 43.6%

利用余弦相似度匹配出的标题（λ = 0） 89.2%

利用 Jaccard 相似度匹配出的标题（λ = 1） 93.5%

余弦相似度 +Jaccard（λ = 0.5） 95.8%
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3.2.4 NER 任务结果

本节首先对比了不同网络模型在识别坐标轴实体名称任务上的效果，结果如

表3.5所示，包括 Lstm、Bi-Lstm、Bert、Bio-Bert[30]、Clinical-Bert[31]、Sci-Bert，

每种模型都加入了 CRF 层来优化预测的标签序列。

表 3.5: 不同网络提取标题中坐标轴实体名称的结果

模型 实体名称 精确率 召回率 F1 得分

Fig 0.9657 1.0000 0.9826

Lstm+CRF X 0.5550 0.6372 0.5932

Y 0.5281 0.6099 0.5661

Fig 0.9755 1.0000 0.9876

Bi-Lstm+CRF X 0.5972 0.6522 0.6235

Y 0.5420 0.6269 0.5814

Fig 1.0000 1.0000 1.0000

Bert+CRF X 0.6810 0.7566 0.7168

Y 0.6652 0.7209 0.6920

Fig 0.9947 1.0000 0.9973

Bio-Bert+CRF X 0.7449 0.7725 0.7584

Y 0.7249 0.7721 0.7477

Fig 1.0000 1.0000 1.0000

Clinical-Bert+CRF X 0.7638 0.8042 0.7835

Y 0.7401 0.7814 0.7602

Fig 1.0000 1.0000 1.0000

Sci-Bert+CRF X 0.7913 0.8624 0.8253

Y 0.7354 0.7628 0.7489

Bi-Lstm 作为双向的 Lstm 模型，相比于 Lstm 可以同时利用前向和后向的信

息，从而更好地捕捉时序数据的上下文关系，因此该网络的效果优于 Lstm，在各

个实体预测的效果上都有所提升。但静态词向量模型生成的文本向量无法根据上下

文动态调整，捕捉单词的语义变化，而动态词向量模型弥补了这一点。在本任务中
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预训练模型 Bert的效果超过基于静态词向量训练的 Bi-Lstm网络约 8%。Bio-Bert、

Clinical-Bert 以及 Sci-Bert 三个预训练模型均以公共语料库为基础，在一些特定领

域的语料文本上进行了二次训练，因此在材料科学文献的文本上进行 NER 任务时

效果会优于 Bert。其中 Sci-Bert 与 Clinical-Bert 分别在实体“X”和“Y”上取得

了最高的准确率。在每一类的识别精度上，对于数值图的图片标号实体“Fig”，每

个网络的识别准确率几乎都达到了 100%。这是因为在大多数科学文献中，图片标

号的形式几乎是一致的。而对于实体“X”和“Y”，由于每个领域学者在绘制数值

图时坐标轴对象都是不固定的，且名称术语也是多样化的，导致在这两个类别上的

识别精度下降。

表 3.6: Softmax 和 CRF 分类器的效果对比

模型 Macro-P Macro-R Macro-F1

Lstm+Softmax 0.6600 0.7363 0.6954

Lstm+CRF 0.6829 0.7490 0.7140

Bi-Lstm+Softmax 0.6929 0.7466 0.7187

Bi-Lstm+CRF 0.7049 0.7597 0.7308

Bert+Softmax 0.7758 0.8083 0.7917

Bert+CRF 0.7821 0.8258 0.8029

Bio-Bert+Softmax 0.8099 0.8411 0.8252

Bio-Bert+CRF 0.8215 0.8482 0.8345

Clinical-Bert+Softmax 0.8280 0.8517 0.8397

Clinical-Bert+CRF 0.8346 0.8619 0.8479

Sci-Bert+Softmax 0.8377 0.8618 0.8496

Sci-Bert+CRF 0.8422 0.8751 0.8581

表3.6展示了 Softmax 和 CRF 作为标签分类器的效果对比。CRF 是一种基于

全局无向转移概率图的方法，能够有效地考虑单词前后的上下文关系。例如，假设

已经知道前面一个单词标签为 B-X，则下一个单词的预测标签大概率是 I-X。因此

全局的概率转移建模在 NER 任务更加合理。从每个网络的对比结果中，可以发现

CRF层确实提升了网络的预测精度。此外，Bert系列的模型使用的是全局的自注意
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力机制，因此在 Lstm 和 Bi-Lstm 上使用 CRF 层代替 Softmax 的提升效果会比在

预训练模型上的提升效果更加明显。最后表3.7展示了坐标轴实体识别的定性结果，

在三种不同语句序列的标题文本中都能够准确地提取出 X 轴和 Y 轴的坐标轴名称，

这表明即使句子结构不同，网络仍然能够有效地进行预测。

表 3.7: 坐标轴实体识别结果实例

标题文本 图片标号 X 轴名称 Y 轴名称

Fig. 7. Load-displacement diagrams: nu-

merical vs experimental tests, and dense vs

porous stem concept.

Fig. 7. Load displacement

Fig. 4–Effect of admixture on the thermal

diffusivity of the samples.

Fig. 4 admixture thermal diffusivity

Fig. 11 –Comparing the stress strain

curves resulted by FEM with the experi-

mental data.

Fig. 11 strain stress

3.2.5 数值图图片数据提取任务结果

本节按照每一步的流程对提取数值图数据信息任务进行了测试评估。首先测试

了寻找坐标轴位置以及计算单位像素所对应的真实刻度值方法的准确率。规定当找

到的坐标轴与真实坐标轴的 IoU 大于 0.5 时，认为该轴是正确的。在此标准下，寻

找坐标轴位置方法的准确率为 90.2%。对于真实刻度值的评估，本文比较计算出的

真实刻度值与实际刻度值之间的差异，如果差异低于 5%，则认为该刻度值是有效

的。在此原则下，计算真实刻度值方法的准确率达到 92.6%。

为了评估最终提取出的数值的准确率，本文采用如下定义：对于曲线上的点 xi，

如果计算出的数据值 yi 与数值图所对应的真实值 y′i 的差值小于 5%，则认为该点

计算正确。若整条曲线的正确率高于 95%，则判定所提取的数据是正确的。最终计

算出的准确率为 28.2%。

图 3.10展示了从数值图上提取数值的定性结果，将提取出的数值信息绘制成新
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的数值图并与原图进行对比，OCR 识别出的刻度轴单位作为坐标轴信息添加在对

应的坐标轴上。图（a）展示了单一曲线的数值图识别结果，可以发现原数值图可以

很好地被还原，证明了提取的数值的准确性。图（b）和图（c）展示了多曲线的复

杂数值图识别结果，可以看到文字以及背景框线等干扰问题也能够被完全清除，每

条曲线的数值都被正确地提取出来。同时，本方法也存在着局限性，如图（d），若

图上出现相同颜色的曲线，提取出的数值就会出错。

（a）单曲线的情况，来源于科学文献 [82]。 （b）多曲线的情况，来源于科学文献 [83]。

（c）背景复杂的情况，来源于科学文献 [75]。 （d）失败的情况，来源于科学文献 [84]。

图 3.10: 数值图数据提取的定性比较。原始数值图显示在左侧，还原的数
值图显示在右侧，以便进行直观的比较。很好地再现了图（a）、（b）和（c）。
由于图（d）存在颜色相同的曲线，导致部分数据提取失败。

3.2.6 具体应用

本节首先展示了从 PDF 格式的材料科学文献到最后获得数值图信息的完整流

程，如图 3.11所示。首先从科学文献中解析出文本内容并截取出单一数值图图片，然

后从截取的数值图图片中自动提取数值图上的数值信息，包括图上坐标轴附近的单

位信息；同时从对应的标题语句中识别出坐标轴的名称。最初的图片结果仅仅能够

得知数值、单位等信息，并不知道这些数值描绘的具体对象，这样的挖掘结果是不

全面的。补充了 X 轴和 Y 轴名称之后，数值图的信息将会更加丰富，证明了从多
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类型数据进行文献挖掘的优势。同时，该方法可以让材料学者进行大规模的材料科

学文献数据提取工作，学者通过理解和分析这些数据来推动材料领域研究的快速发

展。

图 3.11: 从 PDF材料科学文献中自动提取数值图信息结果的整体流程，来
源于科学文献 [85]。从数值图图片上只能获得数值及少有的单位信息，在
数值图对应的标题文本中提取出坐标轴实体可以丰富提取出的信息，更好

地帮助材料学者进行研究。

此外，本节对下载的 6000 多篇增材制造的 PDF 科学文献进行了完整的测试，

以证明本方法在大规模的材料科学文献上进行文献挖掘的有效性。图3.12按年份统

计了科学文献数量以及截取出的单一数值图图片数量，能够发现学者们更倾向于在

文章中使用数值图来展示自己的数据结果，平均每一篇科学文献中至少有一幅单一

的数值图，2020 年该比例达到了 1.8，这也说明了从科学文献中的数值图提取信息

的必要性。接着本节逐年统计了识别出的数值图坐标轴实体名称，图3.13分别展示

了 2017 年以及 2021 年坐标轴实体的词频分布。在 2017 年的科学文献中，增材制

造领域内的学者们对相关材料的“Stress”，“Strain”和“Temperature”等属性研

究最为频繁，而到了 2021 年，“Density”，“Energy”成为了新的热门研究属性。该

数据表明了本方法可以快速帮助学者捕捉领域内的研究热点，从而帮助推进相关领

域的研究。
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图 3.12: 从不同年份的科学文献中截取的单一数值图的数量。文章全部来
自 Elsevier 数据库。蓝色柱状条代表挖掘的科学文献数量，黄色柱状条代
表截取出的单一数值图图片的数目。

(a)2017 (b)2021

图 3.13: 2017 和 2021 年份的科学文献中数值图坐标轴名称统计结果

3.3 本章小结

本章提出了一种自动化提取材料科学文献中单一数值图图片信息的方法，包括

单一数值图的截取，数值图标题语句的匹配，标题中坐标轴实体的识别以及数值图

数值信息的提取。该方法可以处理大规模的材料科学文献，方便学者获取关键信息，

在此基础上理解，分析和总结数据，推动领域研究的新发展。科学文献中的数据形

式包含非结构化文本，图片以及表格等，若从多种形式的数据中挖掘信息并进行整

合，将会获得更丰富的信息，实现多元化的文献挖掘。本方法就是同时提取科学文

献中单一的数值图图片及其所对应标题文本两种不同形式数据的信息，将二者整合

之后获得更全面的科学文献中数值图信息。此外，本方法还改进了科学文献图片检
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测的方法，利用科学文献中图片的特点帮助网络更好地完成截取任务。在匹配数值

图对应标题的任务中，本方法结合了余弦相似度与 Jaccard 相似度，同时关注了语

句在高维空间中的方向差距和语句中单词的重复率，从而更准确地匹配出对应的标

题文本。希望该工作将推动文献挖掘这一领域的继续研究，同时通过挖掘出的信息

帮助学者推动专业领域的发展。

虽然当前的方法已经得到了初步的效果，但远远还未达到工业化的程度。尤其

是在提取数值图数值信息的这一工作上，仅利用最基本的图像处理的知识，还无法

处理图中有相同颜色的曲线图。另外，科学文献中的数值图的样式还有很多，如多

坐标轴和刻度数字为对数等情况，目前能处理的数值图种类比较有限。最后，科学

文献文本中能够提取的数值图信息远远不止坐标轴名称以及数值，需要考虑更全面、

更多样的信息。
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第四章 基于图文的材料科学文献数值图坐标轴实体识

别提升方法

在上一章所述的方法中，对于材料科学文献中单一数值图的标题进行 NER 任

务时存在着以下的问题：文本数据集规模小导致模型识别坐标轴实体时的精度不够

高，且标注任务困难，人工标注成本较高。传统的文本数据增强方法仅在现有的数

据样本中进行替换修改，其增强效果有限，无法让模型学到新的知识。针对此问题，

结合科学文献中的正文部分会存在与数值图对应的描述语句以及数值图图上坐标轴

区域会带有标签信息这两个特点，本章提出了一种提升数值图坐标轴实体识别效果

的方法。该方法通过上下文搜寻数值图标题语句对应的正文描述语句作为标题的扩

充文本，并通过识别图上的坐标轴名称信息进行数据集扩充，从而提升在数据集规

模较小情况下的坐标轴实体识别效果的方法。

4.1 方法概述

本工作的具体流程如图4.1所示，主要包含四个部分：对于 PDF 格式科学文献

的预处理，在正文中寻找数值图对应的的描述语句，根据数值图图片上的信息扩充

数据集以及结合描述语句的坐标轴实体识别。首先，本工作基于第三章的工作得到

PDF 格式的材料科学文献中的单一数值图图片及其对应标题和全文的文本，然后

使用 NLTK 工具包按句整理科学文献的文本，数值图图片和文本是后续任务的基

础。接着，在文本集合中利用文本相似度找到正文中对数值图的描述语句作为扩充

文本。然后使用 OCR识别数值图图片上坐标轴附近的文本标签，根据之前标注好的

标题语句格式创建标签模板，将文本标签填充入模板以达到数据集扩充的目的。最

后将标题文本和扩充文本拼接成为新的输入语句，利用 Sci-Bert 生成语句向量，通

过 CRF 优化预测的标签序列。

53



上海大学硕士学位论文

图 4.1: 基于图文的数值图坐标轴实体识别效果提升方法流程

4.1.1 预处理

预处理过程大致如 3.1.1和 3.1.2节所述，不同之处在于在前一章的任务中只需

从文本中匹配数值图的标题，而本章需要匹配文献正文中对数值图进行描述的语句。

由于 PDFminer 是利用文字位置等信息从 PDF 文件中解析文本，图片的标题往往

独立于正文部分，以单独语句的形式保存在解析出的 txt 文件中；而正文则是以段

落的形式被解析，数值图的描述语句与其他语句杂糅在一起，这为匹配任务带来了

困难。因此需要对 PDFminer 解析后的文本内容做更精细的处理。

本工作在 3.1.1节处理后的文本中使用 NLTK 工具包 [86] 进行分句，使得科学

文献的文本以句子集合的形式呈现。NLTK 是自然语言处理领域中经常使用的开源

工具，用于自然语言处理的研究和开发。其应用场景非常广泛，包括文本分类、分

词分句、词性标注等。NLTK 的分句功能是基于 Punkt Tokenizer 进行训练的，使

用无监督的学习方法训练缩写词、搭配和句子开始的词标志的模型，将文本划分为

句子列表。经过 NLTK 分句之后，科学文献中的每一句话都被分开，方便了后续寻
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找正文中的数值图描述语句。

4.1.2 寻找扩充文本

除了图表自身的标题语句，科学文献的正文部分通常也会对图表进行描述和解

释，这些语句相比标题更为详尽和具体，有助于读者快速把握图表的主要信息。此

外，已有的大量研究证明，在上下文嵌入模型的输入中加入目标语句的上下文可以

提高 NER 任务的性能 [87, 88]。因此，本节采用了该思想，在正文中寻找与每张数

值图相对应的描述语句，并将其作为标题语句的补充文本，从而增强数值图坐标轴

实体识别任务中输入标题的上下文关联性，进而提升识别的准确率。

算法 3: 数值图正文描述语句寻找方法
Input: 文本语句集合 Cs; 数值图标题语句 Stitle;

Output: 数值图正文描述语句 Stext;

1 计算 Stitle 经过 Sentence-Bert 之后得到的向量表征 Etitle;

2 在 Cs 中删除元素 Stitle:Cs = Cs − {Stitle};

3 for 语句 s ∈ Cs do

4 计算 s 经过 Sentence-Bert 之后得到的向量表征 Es;

5 计算 Es 与 Etitle 的余弦向量作为 s 与 Stitle 的余弦相似度 cos(s, Stitle);

6 以空格为分隔符将语句 s 和 Stitle 分割成单词集合 Ws 和 WStitle
;

7 计算 s 与 Stitle 的 Jaccard 相似度 J(s, Stitle);

8 计算语句 s 与 Stitle 的复合相似

度:Sim (s, Stitle) = λ cos (s, Stitle) + (1− λ)J (s, Stitle);

9 将复合相似度 Sim(s, Stitle) 和对应的语句 s 以 (Sim(s, Stitle, s) 的形式保存进集合

CSim;

10 end

11 以 Sim(s, Stitle) 降序排列 CSim;

12 得到 CSim 第一个元素的语句 s 作为数值图正文描述语句 Stext;

在 3.1.2中介绍了如何利用文本相似度匹配出数值图的标题文本，本节采用同样

的方法去寻找数值图在正文中的描述语句，以余弦相似度与 Jaccard 相似度为衡量
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指标，计算文本中每一语句与标题语句的相似度，相似度最高的语句即为数值图在

正文中的描述语句。但在文本中会存在标题语句干扰匹配结果，因此在匹配之前需

要在文本中删除标题语句再进行匹配，具体的流程如算法 3所示。

4.1.3 扩充数据集

为了保证模型的准确性，材料领域下的 NER 任务往往需要大量的标注数据进

行训练。但材料文本的标注任务又面临着非常大的困难，材料领域专业性较强，需

要标注人员具备一定的专业知识；此外，数值图坐标轴命名实体的歧义性和实体的

长尾部分也是一大难点 [89]。小规模数据集下的 NER任务成为了研究热门，一些在

有限数据集下提升 NER识别效果的方法被提出，例如数据增强 [90]、对比学习 [91]、

Prompt 思想 [35] 等。NER 的数据增强方法包括同义词替换、实体替换等，然而该

方法生成的只是伪造样本，随着真实的样本数据量变大，其作用会减弱；Prompt思

想是一种基于模板的方式，将所有实体与手工设定的模板进行拼接，使用模型对每

一个模板打分，通过所有模板的得分预测出最终的实体类别。如图4.2所示，传统的

NER 任务采用序列标注模型对句子中的每个单词进行标签预测，以得分最高的类

别作为该单词的实体类别。而基于模板的方法首先需要根据任务设定模板，再将语

句中的每个单词填入模板，使用模型对每一个模板进行评分，将得分最高的模板中

的实体标签作为该单词的实体类别。例如图中单词“ACL”获得最高得分（0.9）的

模板中的实体标签为“organization”，则将“ACL”预测为“organization”类别。

图 4.2: 基于模板的 NER 任务
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本文结合数据增强和 Prompt 思想相结合的方法，利用数值图图片上的坐标轴

文本标签作为候选实体，并根据之前标注好的文本数据集设定模板，将这些候选实

体嵌入到模板中，生成无需标注的文本数据，从而实现数据集的扩充。如图 4.3红色

矩形框所示，为了便于读者快速理解科学文献中的数值图，作者在绘制图片时往往

会在坐标轴附近添加文本信息，包括坐标轴名称和单位信息等。这些文本标签可以

补充标题中未能包含的信息，如 4.3右图的文本标签就是对标题中的“DSC”进行

了更具体的说明。因此，将这些信息纳入到坐标轴实体识别中，不仅能增加数据量，

还能弥补标题文本中可能存在的信息缺失，提高数据集的完整性，从而改善训练效

果。

图 4.3: 数值图图上文本标签示例，数值图图片来源于科学文献 [83, 92]。

本文采用第三章的方法，对 OCR 识别出的数值图图片标号，X 轴和 Y 轴标签

文本进行处理。首先对文本进行清洗，去除文本中的单位文字，如图4.3所示，文本

标签中的单位文字一般会用“（）”或“/”进行区分，因此利用该特性将单位字符

删除。然后根据之前标注好的数据集进行了统计分析，设定了如表4.1所示的六种模

板格式，将实体填入到模板中，生成无需标注的数据文本。特别地，当文本标签仅

存在单位文字时，即进行清洗后文本标签为空时，便舍弃该次填充，整体流程如算

法4所示。
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表 4.1: 不同模板形式

模板

1 [Fig] Effect of [X] on [Y].

2 [Fig] Relationship between the [Y] and [X].

3 [Fig] The [Y] with different [X].

4 The [Y] as a function of [X] is shown in [Fig].

5 [Fig] Change in [Y] with the [X].

6 [Fig] Dependence of [Y] on [X].

算法 4: 基于数值图文本标签和模板的数据增强方法流程
Input: 数值图图片集合 Ccurve; 模板集合 Ctemplate;

Output: NER 任务数据样本;

1 for c ∈ Ccurve do

2 以第三章的方法分割数值图图片 c;

3 用 paddle OCR 识别图片标号文本、X 轴和 Y 轴的标签文本，获得 Entityfig、

Wordx 和 Wordy;

4 对 Wordx 和 Wordy 进行清理，去除文本中“（）”内的内容以及“/”后的内容;

5 for t ∈ Ctemplate do

6 按照设定好的实体位置填入 Entityfig、Entityx 和 Enityy;

7 end

8 end

4.1.4 命名实体识别

本节基于4.1.2节得到的扩充文本改进了数值图坐标轴名称识别模型的网络架

构。如图4.4所示，首先将长度为 t 的数值图标题语句 Stitle 与长度为 u 的扩充文

本语句 Stext 进行拼接，构成新的输入语句 Sexpand。然后对输入语句 Sexpand 经过分

词，得到长度为 t+u的单词序列 Xexpand = (x1, ...xt, x
′
1, ...x

′
u)。接着利用 Sci-Bert对

单词序列进行编码，生成上下文关联的语句向量 Eexpand = (e1, ...et, e
′
1, ..., e

′
u)。Sci-

Bert 通过 Transformer 来对序列进行编码，通过多头自注意力机制可以捕捉到语句

序列间的上下文关系，因此加入了扩充文本之后生成的语句向量会更加关注词与词
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之间的关联性。最后将编码向量输入 CRF 模块，CRF 预测得到最终的预测序列

Ytitle = (y1, ..., yt)。

图 4.4: 加入扩充文本的 NER 模型框架

CRF 预测序列得分的方法已在式3.7介绍，原始模型的最终损失函数为负对数

似然损失（Negative Log-Likelihood Loss, NLL），其形式如式4.1所示。而在加入扩

充文本之后，预测的目标仍是原标题文本的标签序列，因此其损失函数可以表示为

式4.2所示。

LNLL = −log(p(Ytitle, Xtitle)) , (4.1)

LNLL−exp = −log(p(Ytitle, Xexpand)) , (4.2)

其中 p() 表示向量经过 CRF 层采用极大似然法计算的实体序列概率。
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4.2 实验与讨论

4.2.1 数据准备和实验设置

图 4.5: 标题坐标轴实体识别数据集示例

本章的数据集基于第三章的 NER任务数据集，数据形式如图4.5所示，采用（单

词，标签实体）的形式对每一句标题语句进行标注并保存，以相同的比例划分训练

集和测试集用来与之前的识别效果做对比。在扩充数据集时，只对 3.2.1 节所标注

的 756 幅单一数值图图片进行识别扩充。

所有实验均在 Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU 2.9GHz*16 和 32G RAM 的计

算机上进行。实验参数设置如下：语句最大长度为 256，batch size 为 32，训练轮次

为 5，初始学习率为 0.00005，丢弃率为 0.01。

4.2.2 标题扩充文本寻找结果

本节首先比较了对于式 3.4 中不同 λ 的取值匹配的数值图对应的正文描述语句

的精确率，以 0.1 为间隔分别进行了十次测试。其结果如图4.6所示，可以发现单一
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的相似度指标匹配出的文本的准确性比复合的相似度匹配出的文本的准确率低，其

中仅使用 Jaccard 相似度（λ = 1 时）的准确性只有 76.53%。这是因为其只考虑了

单词的比例，忽略了语句的语义以及结构信息，而本任务与上一章匹配任务不同，需

要匹配的正文描述语句是对数值图的详细描述，与数值图标题在词频上仅有较小的

重合。因此在本任务上 Jaccard相似度相较于余弦相似度效果更差（80.20%），余弦

相似度更多关注的是语句之间的语义相似性。根据实验结果，本章方法中匹配数值

图描述语句任务的 λ 值设置为 0.4。

图 4.6: 不同 λ 对寻找扩充文本的影响效果

此外，本节还定性比较了对于同一标题不同 λ 匹配到的扩充文本的情况，对比

结果如表4.2所示。可以发现，仅使用余弦相似度或 Jaccard 相似度匹配到的语句都

会有偏差，例如案例 2中，仅使用余弦相似度（λ = 0时）匹配出的文本甚至是科学

文献中的参考文献内容，与正确的数值图描述语句相差甚远；而仅使用 Jaccard 相

似度（λ = 1 时）匹配出的语句仅仅是在单词重复率上接近，也未匹配成功。这是

因为两个相似度都存在一定的局限性，余弦相似度仅计算了语句向量的距离，不能

很好地代表语义相关性；而 Jaccard 只是计算了语句间的单词重复率。在用复合指

标的情况下（λ = 0.4 时），在 3 个案例中都能寻找出准确的数值图在正文中的描述

语句。
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表 4.2: 寻找扩充文本的定性结果，文本数据来源于科学文献 [93, 94, 95]。

案例 1 Fig. 11. Stress-strain curve for printed CA scaffolds.

λ=0 For viscoelastic materials such as CA, there is a lag in the strain response.

λ=1 Fig. 11 shows the results (stress vs. strain plots), where a linear region, indicative

of elastic behavior is evident.

λ=0.4 Fig. 11 shows the results (stress vs. strain plots), where a linear region, indicative

of elastic behavior is evident.

案例 2 Fig. 2. Effect of graphene nanosheet on wear at steel-cast iron contact as additive

in PAO4 base oil.

λ=0 Zhu, Investigation of the tribology behaviour of the graphene nanosheets as oil

additives on textured alloy cast iron surface, Appl.

λ=1 investigated the effects of graphene nanosheets in oil at a contact between a

GCr15 steel ball on an RTCr2 alloy cast iron plate [61].

λ=0.4 Wear was reduced 50% after the addition of graphene nanosheets in PAO base

oil, and up to 90% on the textured surfaces (Fig. 2)

案例 3 Fig. 5. Absorbance spectra as a function of wavelength for Co-Al LDH, Co-Al/G

LDH, Co-Al/A LDH and Co-Al/U LDH thin films.

λ=0 Fig. 5 depicts the absorption spectra of Co-Al LDH thin films, Co-Al/G LDH,

Co-Al/A LDH and Co-Al/U LDH on the absorption spectra optical properties.

λ=1 Fig. 6. Transmittance spectra as a function of wavenumbers for Co-Al LDH,

Co-Al/G LDH, Co-Al/A LDH and Co-Al/U LDH thin films.

λ=0.4 Fig. 5 depicts the absorption spectra of Co-Al LDH thin films, Co-Al/G LDH,

Co-Al/A LDH and Co-Al/U LDH on the absorption spectra optical properties.

4.2.3 命名实体识别结果

在前一章的坐标轴实体识别任务结果中发现，模型对于图片标号的识别精度非

常高，而坐标轴实体的识别准确性较低，因此本节在统计识别结果时只针对 X轴实

体和 Y轴实体两个类别。本节首先验证了本章的数据集扩充方法的有效性，对比了

不同的文本数据增强方法在 Lstm、Bert以及 Sci-Bert上的识别效果，三种模型分别

代表了循环神经网络、公共领域文本的预训练模型以及科学文本的预训练模型，具
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有较强的代表性。此外，每个模型都添加了 CRF层以优化预测的序列标签，每一种

增强方法仅应用在训练集上，且将每一种增强方式生成的样本数量规定为 500，保

证训练规模一致。结果如表4.3所示，其中标签替换表示对于已标注的 X 轴和 Y 轴

实体，随机选择另一标注好的标题文本中的 X轴和 Y轴实体进行替换；而同义词替

换表示对于已标注的坐标轴实体，从 WordNet[96] 检索同义词并进行替换。可以发

现标签替换的方式可以缓解数据量不足的问题，提升模型的识别效果，但其替换的

范围仅在训练集内部，使得模型无法进一步学习新的知识；而同义词替换的方式在

Lstm和 Sci-Bert上效果反倒不如原始模型，这是因为在材料文献中，一些专业名词

是特有的，不可替换的，用语义上的同义词来替换它是不合理的，增加了生成假样

本的风险；通过识别数值图图上文本标签填充模板的增强方式在 Lstm 和 Sci-Bert

上都达到了最好的提升，文本标签在一些情况下会与标题中的坐标轴实体不同，因

此通过该方法可以提升模型的泛化能力。

表 4.3: 不同文本增强数据方法对模型识别效果的影响

模型 增强方法 Macro-P Macro-R Macro-F1

原始数据 0.5416 0.6236 0.5797

标签替换 0.5607 0.6331 0.5947

Lstm 同义词替换 0.5104 0.6082 0.5550

我们的方法 0.5866 0.6592 0.6209

原始数据 0.6731 0.7388 0.7044

标签替换 0.6804 0.7593 0.7177

Bert 同义词替换 0.6957 0.7467 0.7201

我们的方法 0.6883 0.7531 0.7192

原始数据 0.7634 0.8126 0.7871

标签替换 0.7791 0.8393 0.8081

Sci-Bert 同义词替换 0.7583 0.8019 0.7759

我们的方法 0.8033 0.8451 0.8237

接着验证了本方法在坐标轴实体识别任务中加入扩充文本对于模型识别效果的

影响，对比了 Lstm、Bert 和 Sci-Bert 在加入扩充文本前后的模型识别效果。实验
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中，在训练与测试过程中设置了两种不同的条件，即带有扩充文本（w/ text）与不

带有扩充文本（w/o text）。每个模型在训练时都进行了4.1.3节的数据扩充，且在模

型之后都加入了 CRF 层来优化预测序列，其结果如表4.4所示。可以发现，当训练

阶段没有加入扩充文本，而预测阶段加入扩充文本时，相较于原始模型效果有所提

升。这证明了扩充文本即使没有参与训练，其在预测阶段对于标题生成的向量表征

的上下文影响也有助于提升识别精度；而当训练时加入扩充文本且预测时不使用时，

模型的效果反而略有所下降，在三个模型上的平均 F1得分都下降了 1%以上；而当

在训练与预测阶段同时加入扩充文本时，模型的识别效果会达到最佳，在 Sci-Bert

上的平均 F1 得分达到了 84.2%。
表 4.4: 扩充文本对于坐标轴实体识别效果的影响

模型 训练方法

测试方法

w/o text w/ text

Macro-P Macro-R Macro-F1 Macro-P Macro-R Macro-F1

Lstm
w/o text 0.5866 0.6592 0.6209 0.5911 0.6628 0.6249

w/ text 0.5794 0.6386 0.6076 0.5937 0.6713 0.6301

Bert
w/o text 0.6883 0.7531 0.7192 0.6895 0.7601 0.7231

w/ text 0.6693 0.7201 0.6938 0.7013 0.7776 0.7375

Sci-Bert
w/o text 0.8033 0.8451 0.8237 0.8087 0.8621 0.8345

w/ text 0.7911 0.8164 0.8036 0.8179 0.8676 0.8420

表4.5展示了坐标轴实体识别的定性结果，以 Sci-Bert+CRF 为基础模型，对比

了在加入扩充文本前后的坐标轴实体识别结果，其中“w/o”和“w/”分别表示不

加入和加入扩充文本两种方式。可以发现，在加入了扩充文本之后，模型识别出的

坐标轴实体更全面。例如在第一句标题中，改进后的模型识别出的 Y 轴实体相较

于原始模型更加准确，并且弥补了之前 X轴实体未被识别出的问题。在第三句标题

中改进的模型识别出的 X轴实体比原始结果更加具体。此外，改进后的模型对于一

些材料领域的专业数值图的坐标轴名称也能识别准确，比如在第二句标题文本中的

“XRD”代表的是衍射图谱，因此正确的坐标轴实体仅为“XRD”，而原始模型将语

句中的“�”识别为 X 轴实体，改进后的模型修改了这一错误。
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表 4.5: 坐标轴实体识别结果实例

标题文本 X 轴 Y 轴

w/o w/ w/o w/

Fig. 9. State and estimate evolution under noisy de-

mand.
-

noisy

demand
State

State and

estimate

evolution

Fig. 7. XRD profifiles for each build orientation indi-

cating significant α content with very small amounts of

β phase.

α - XRD XRD

Fig. 8. Shrinkage of the mortar as a function of age in

days.
age

age in

days

Shrink-

age
Shrinkage

为了验证通过输入语句的上下文联系可以提升 NER 模型的识别效果，本文分

别在 WNUT16[97]、WNUT17[98] 以及 CoNLL-03[99] 数据集上进行了实验。三个

数据集的统计信息如表4.6所示，其中 WNUT16 和 WNUT17 来源于社交媒体的用

户评论，实体类别包括公司名、人名、产品名等；而 CoNLL-03 数据集是 NER 最

流行的数据集，实体类别包括人名、地名、组织名以及杂项实体。本实验采用 Bert

来生成语句向量以适应公共文本下的 NER任务，加入 CRF来优化预测标签，并以

WikiText [100] 数据集作为搜索扩充文本的资源，在文本数据集中以相似度最高的

语句作为扩充文本。最终在三个数据集上的 NER 结果如表4.7所示，以 Bert+CRF

识别的 F1 得分作为 baseline，Nguyen 等人的方法 [101] 使用 RoBert 在推特文本

上进行了训练，因此其效果较 Bert 有所提升；而 Nie 等人的方法 [102] 引入了额

外的词级别的特征用来缓解数据集稀疏的问题，且他们的增强方法仅针对社交评论

数据集，因此在本实验中只测试了在 WNUT16 和 WNUT17 数据集的效果，其在

WNUT16 数据集上的效果优于 Nguyen 等人的方法，提升了 3%；Li 等人的方法

[103] 将 Dice 损失代替标准的交叉熵损失，以优化 NER 数据不平衡问题，该方法

在三个数据集上的效果都有所提升；而 LUKE 模型 [87] 是一种基于 Bert 的实体感

知模型，它采用新的预训练任务来训练，通过训练预测被掩盖的实体，从而提升预

训练模型在实体识别上的效果，其在三个数据集上都取得了非常好的效果；在本方

65



上海大学硕士学位论文

法中，模型训练与测试阶段都加入了扩充文本以保证识别效果达到最高，最终的结

果优于 LUKE 模型，且在数据量相对少的 WNUT16 和 WNUT17 中提升明显，在

WNUT17 中提升了 5%。

表 4.6: 3 种公共数据集的数据统计

训练集 测试集 实体类别

WNUT16 2394 3849 10

WNUT17 3394 1287 6

CoNLL-03 14987 3684 4

表 4.7: 不同模型在公开数据集上的识别结果（以 F1 得分展示）

WNUT16 WNUT17 CoNLL-03

Bert+CRF 49.52% 53.74% 90.06%

Nguyen 方法 52.10% 56.50% 91.14%

Nie 方法 55.01% 50.36% -

Li 方法 53.03% 54.29% 93.33%

LUKE 54.04% 55.22% 92.42%

本方法 56.34% 60.02% 93.27%

4.3 本章小结

本章提出了一种用于提升数值图标题坐标轴实体识别效果的方法，包括通过识

别数值图坐标轴的标签文本并利用模板的方式自动化生成数据集以及通过加入扩充

文本增强标题语句生成向量的准确性。该方法可以有效地提升原有模型在坐标轴命

名实体识别任务上的效果，从而使得第三章的材料文献挖掘方法更加准确。本方法

首先利用材料科学文献中数值图标题文本与数值图图片的关联性，使用 paddle OCR

识别出数值图图上坐标轴附近的文本标签并进行清理，同时，根据之前标注好的数

据集设立模板，将清理好的实体填充入模板以达到扩充数据集的效果。实验证明通

过这种方式扩充数据集相较于同义词替换、标签替换等方法来得更有效，可以让模

型学到更多正确有用的信息。其次，依靠科学文献中正文部分与数值图图片的联系，
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找出正文中对数值图的描述语句作为标题的扩充文本，将二者拼接送入 NER 任务

中，通过预训练模型的自注意力机制使得生成的语句向量更关注于有用的信息，从

而更准确地预测出坐标轴实体。此外，通过在公共数据集上的测试证明了通过增强

上下文关联可以有效地提升识别的准确性。希望该工作能够推动 NER 的研究，从

而推动自然语言处理的发展。

虽然本方法有效地提升了数值图标题坐标轴实体识别的效果，但其还存在着一

定的缺陷。通过数值图图片上的坐标轴文本标签来扩充数据集具有一定的局限性，

对于其他 NER 任务是不适用的。另外，通过加入扩充文本的方法来提升模型的效

果，需要花费时间从额外的文本中找出关联语句，这在一定程度上弱化了本方法的

工业化程度，且对于特定领域的任务需要提前准备好充足的文本数据以供搜寻相似

文本也是非常困难的。因此，本方法在实用性上还有很大的改进空间。
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第五章 材料科学文献数值图信息提取软件设计与实现

文献挖掘可以帮助学者快速地掌握领域的发展趋势，通过自动化地挖掘大规模

的文献信息，学者可以方便地获得研究数据，从而推动行业发展。而在材料科学文

献中，数值图的信息挖掘可以获取科学文献中关键的实验数据信息，包括具体数值

与描述对象等信息，从而避免重复实验，节省人力成本。本章通过开发一个离线的

自动化提取材料科学文献数值图信息的软件，可以为材料学者展开自身研究提供便

利。

本章节在前面两个章节的基础上，对材料科学文献数值图信息提取软件进行具

体的设计与实现，使得使用者只需输入 PDF 格式的材料科学文献，即可获取科学

文献中数值图的数值信息、描述对象等信息。

5.1 开发环境

本软件的开发是基于 Windows 操作系统，主要是利用 Python 语言进行开发，

利用 PyQt5实现软件的可视化界面。PyQt5是由一组 Python模块构成的图形界面

开发库。PyQt5 提供了一个设计良好的窗口控件集合，具有很好的移植性，可以在

多个操作系统上运行。为了实现软件的本地化运行，使用 PyInstaller模块进行软件

的打包，PyInstaller 是一个 Python 第三方库，它可以将使用 Python 语言开发的

项目打包成独立可执行程序，用户无需安装 Python 解释器和项目环境即可运行。

5.2 需求分析

本软件主要目的是向学者提供一个快速且直观的材料科学文献数值图信息挖掘

接口，其主要功能需求包括查看科学文献、截取科学文献中单一数值图、提取数值

图信息以及批处理四个功能，其用例图如图5.1所示。

查看科学文献功能：学者输入单篇材料科学文献后，软件界面中将会展示该篇

科学文献，并提供页面切换功能，以供学者浏览整篇科学文献。
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截取科学文献中单一数值图：学者输入单篇材料科学文献后，该功能将会调用

训练好的检测模型来截取该篇科学文献中的所有单一的数值图图片，并将截取的图

片展示在界面上以供使用者查阅。

提取数值图信息：学者在一篇科学文献中截取完单一的数值图图片后，调用该

功能可以实现数值图的信息提取，包括数值图的标题语句和在正文部分的描述文本，

数值图的数据信息及其描述对象（坐标轴名称）。

批处理：调用截取科学文献中单一数值图和提取数值图信息功能，实现批量材

料科学文献的自动化处理。

图 5.1: 软件需求分析用例图

5.3 软件架构设计

本节将对系统的架构设计进行详细阐述。系统的整体架构设计如图5.2所示，系

统的结构可以划分为三个层次：应用层、服务层和数据层。应用层主要负责提供用

户友好的可视化操作界面，以及实现用户使用功能的接口。服务层主要负责处理用

户的操作请求，并根据请求调用相应的功能模块，最终返回用户期望的结果信息。数

据层主要负责存储和管理操作过程中涉及到的数据信息。

69



上海大学硕士学位论文

图 5.2: 软件架构图

为了实现用户的离线使用，系统的应用层设计为本地可执行程序的形式，用户

在安装软件后即可直接运行程序，无需依赖网络连接和配置运行环境等。用户在运

行程序后，可以通过可视化界面进行各项操作，如截取科学文献中单一数值图和提

取数值图信息等，并且最终结果也会在界面中呈现。

系统的服务层主要负责实现算法的调用，包括数值图图片数据提取算法和数值

图标题坐标轴实体识别算法。此外，在处理 PDF 格式的材料科学文献时，需要借

助 PDFminer 工具包对文件进行解析，以获取所需的文献文本内容。

系统的数据层主要负责实现对于算法输出结果的保存，包括数值图图片、数值

图数据、数值图标题和数值图坐标轴名称等，所有数据均存储在本地磁盘中，以便

学者获取和存储结果。

5.4 软件实现

5.4.1 界面设计

软件界面主要分为四个区域。如图5.3所示，区域 1 主要用来展示用户输入的

PDF格式的材料科学文献，用户可以通过下方的按键自由切换文献页面来浏览科学

文献。区域 2 主要用来显示操作过程中的日志记录，以便用户更详细地知晓中间过

程和完成进度，如处理进度、数值图提取信息的中间结果等。区域 3 主要是用户与
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软件的交互按钮，用户通过按钮请求不同的功能请求，包括加载 PDF 格式的材料

科学文献和提取科学文献中的数值图信息。区域 4 主要是用来显示从科学文献中截

取的数值图图片，用户可以浏览所有截取的数值图图片，并按照需求点击按钮提取

数值图的信息，而提取的数值图信息等结果会保留在本地文件夹中，用户可以通过

按钮进入文件夹下查看所有结果。

图 5.3: 软件初始界面

5.4.2 整体流程

软件的整体使用流程如图5.4所示，用户通过点击区域 3 的“打开 PDF”按钮

选择需要处理的 PDF 材料科学文献，在选择文件时仅支持 PDF 格式文件或文件

夹（批处理时处理文件夹下的所有 PDF 文件）。如图5.5（a）所示，在选择完成后，

软件加载该篇科学文献并在区域 1 显示，同时区域 2 会显示加载日志，如图5.5（b）

所示。

图 5.4: 软件操作整体流程
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（a）选择 PDF 文件界面 （b）文献加载界面

图 5.5: 软件文献加载图示

在加载文献后，用户可以点击“检测单一数值图”按钮，软件会调用 Yolov5s模

型对每一页文献进行检测，并将检测出的数值图图片显示在区域 4，处理的结果日

志也会在区域 2 中显示，如图5.6（a）所示。而当未检测到数值图时，软件会弹出

对话框提示用户，如图5.6（b）所示。

（a）数值图检测成功图示 （b）数值图检测失败图示

图 5.6: 软件数值图检测图示

对于检测出的数值图图片，用户可以点击区域 4 的“提取当前类别”按钮进行

所有数值图图片信息的提取。当提取完成后，软件会以对话框的方式提示用户任务

完成，并自动打开结果文件夹供用户查看结果。结果文件夹将会包括单一数值图图

片及其对应的数据结果文件夹，数据结果将以 excel 文件形式保存，图上每一种颜

色的曲线对应一个 excel 文件，文件中的数据将以（X，Y）的格式记录，并且会在

首行显示数值图对应的 X 轴和 Y 轴坐标轴名称，如图5.7所示。而对于信息提取失
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败的数据图，其对应的文件夹内容将为空。

图 5.7: 软件数值图信息提取图示

批处理功能要求用户在选择处理文献时选择文件夹即可实现，软件将会自动处

理文件夹下所有 PDF 格式的文件。此外，在处理完每一篇科学文献后，软件会按

条记录截取的数值图条目，包括文件名、数值图标题、数值图保存路径及其对应的

坐标轴名称，处理记录的汇总也方便了用户进行整理和分析。

5.5 本章小结

本节使用 Python 程序设计语言开发了材料科学文献数值图信息提取软件，将

数值图截取算法和信息提取算法集成进软件中使得用户可以方便地使用。本章主要

从开发环境、需求分析、软件架构设计和软件实现四个方面对软件进行了展开分析，

证明了软件的实用性和有效性。
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第六章 总结与展望

6.1 结论

材料科学文献中多元化的数据类型导致从文献中挖掘信息难度较大，以往的材

料文献挖掘方法仅针对单一的数据类型，无法将不同类型数据之间的信息整合起来。

从多种数据类型中提取信息并将其整理关联，有助于材料文献挖掘的进一步发展，推

动领域进步，促进新兴材料的研发。本文综合目标检测技术、自然语言处理、机器

学习等领域知识，重点研究了利用计算机技术实现材料科学文献中数值图图文信息

挖掘的方法，并针对材料文本数据量少和标注困难的问题，抓住材料科学文献图文

之间的联系以提升挖掘信息的准确性。本文研究成果及贡献如下：

（1）针对材料科学文献中数值图对应的标题文本和图片，本文第三章分别从这

两个类型的数据中挖掘信息。通过 Yolov5s 截取文献中数值图图片，并提出改进的

科学文献图片检测方法来提升截取精度，使用图像处理等知识还原数值图真实数值

信息；使用 Sci-Bert+CRF 模型来识别对应数值图标题语句中的坐标轴实体，并将

二者信息结合获得丰富的数值图数据信息。该方法实现了多元数据类型的联合挖掘，

打造了材料文献挖掘的新形式。

（2）为了提升坐标轴实体识别的效果，本文第四章通过科学文献中数值图图上

标签文本及正文中数值图的描述语句，提出了一种通过模板填充来扩充数据集的方

法，达到数据增强的效果，并将正文描述语句作为 NER 的扩充文本，通过预训练

模型中的自注意力机制来强化语句的上下文关系，从而增强输入语句的向量表征的

正确性，提升模型的识别效果。

（3）将算法和模型封装，以可视化软件的形式提供给学者使用，学者在本地无

需联网和安装运行环境即可实现大规模的材料科学文献中数值图信息挖掘，从而推

动材料领域的发展，加快新型材料的研发。

本论文对以上方法都进行了实验，实验结果表明这些方法具有较好的准确率以

及鲁棒性，具有较高的实用价值。这为快速提取材料科学文献中的实验数据、工艺
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数据等关键信息提供了帮助，为后续的材料基因工程提供数据基础。

6.2 展望

本论文的方法能够有效地从图文两个类型的数据中提取材料科学文献数值图的

信息，但是由于材料科学文献格式的多样性，科学文献中数值图绘制风格和文本描

述风格不一致，导致了目前方法仍然有很大的局限性。为了进一步提高本论文方法

的有效性，本论文可以在以下几个方面进一步深入研究：

（1）优化数值图数值提取的方法。基于基础的图像处理技术提取的数值图数据

信息准确率偏低且该方法适用性较差。因此利用深度学习进行数据提取的方式亟需

发展，让计算机自主学习数值图的特征可以提高数值信息提取的准确性。

（2）融合多种数据类型以提升材料文献挖掘的全面性。材料科学文献中的数据

类型包括图片、表格和文本，而图片中又包含数值图、材料图像等类别，仅仅从数

值图和文本两个方面提取的信息不足以代表整篇文献。因此将多元化的数据类型中

提取的信息进行整合，从而提升挖掘信息的全面性。

（3）充分利用提取的数据信息进行材料的分析及预测。提取完的大规模数据需

要得到有效地利用才能真正地推动材料学科的发展，这就需要将领域知识和机器学

习方法相结合。

（4）引入多模态学习技术。本论文的方法虽然结合了图文两种类型数据，但都

是从单一类型中提取后再进行结合，多模态的学习方式可以更好地融合不同模态之

间的知识，因此可以将基于多模态学习的技术应用于材料文献提取，结合非结构化

文本、图像和表格等模态的数据，更好地完成提取任务。

以上优化的方向仍需要不断的探索和实验才能取得一定的成果，材料文献挖掘

的未来任重且道远。
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