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摘要：[ 目的 / 意义 ] 探索基于多模态数据的大语言模型图书分类方法，解决传统图书分类方法存在的瓶颈。[ 方法 / 过

程 ] 构建单模态数据集和多模态数据集，通过小样本学习策略构建提示语，对比测试 GPT-4 和 DeepSeek 模型图书分类

结果。建立人工编目团队参照系，进行 4 次实验，每次实验通过 5 组对照量化模型效能。[ 结果 / 结论 ] 单模态分类中，

DeepSeek 平均准确率（80.69%）显著高于 GPT-4（64.20%），提示语信息增加使 DeepSeek 准确率提升，GPT-4 因信

息冗余出现性能波动。多模态场景下，DeepSeek 在精确率（94.5%）、召回率（84.0%）及 F1 值（88.9%）上全面优于

GPT-4，资深编目员与 DeepSeek 协同准确率达 99.0% 以上。大语言模型通过多模态协同表征与动态知识蒸馏机制，显

著优化图书分类效能。
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Abstract: [Objective/Significance] To explore a large language model book classification method based on multimodal data and 

solve the bottleneck of traditional book classification methods. [Methods/Processes] A unimodal dataset and a multimodal dataset  

were constructed. Prompt language was constructed using a small sample learning strategy, and the book classification results of 

GPT-4 and DeepSeek models were compared and tested. Establishing a reference frame for the manual cataloging team, conduct 

4 experiments, and quantify the effectiveness of the model through 5 control groups in each experiment. [Results/Conclusions] 
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In unimodal classification, the average accuracy of DeepSeek (80.69%) was significantly higher than that of GPT-4 (64.20%). 

The increase in prompt information improved the accuracy of DeepSeek, while GPT-4 experienced performance fluctuations due 

to information redundancy. In multimodal scenarios, DeepSeek outperforms GPT-4 in accuracy (94.5%), recall (84.0%), and F1 

score (88.9%), with a collaborative accuracy rate of over 99.0% achieved by experienced catalogers and DeepSeek. The large 

language model significantly optimizes the efficiency of book classification through multimodal collaborative representation and 

dynamic knowledge distillation mechanism.

Keywords: Unimodal; Multimodal; Large Language Model; Book Classification

引言

图书分类作为知识组织的核心环节，深刻

影响图书馆服务效能与学术资源利用效率。传

统基于图书内容的分类方法通过人工标注与文

本元数据（单模态）的融合，构建了层级化知

识管理体系，解决了信息组织与检索难题。基

于中图法等树状分类框架，将知识划分为逻辑

清晰的大类与子类，形成清晰的知识体系。但

在数字时代传统图书分类方法面临四维瓶颈 [1]：

第一，单模态语义割裂，数字图书内容形态已

从纯文本扩展至多模态（如封面设计、图表布

局），传统方法仅能解析结构化文本，无法捕

捉视觉元素的语义价值。例如，儿童绘本的封

面色彩直观反映适读年龄，科技专著的信息图

表与文本形成互补关系，仅依赖文本分类将导

致关键信息丢失。第二，领域知识理解浅层化，

专业图书（如法律、医学类）中术语（如“善

意取得”“ICD 编码”）[2] 需结合上下文解析，

传统规则引擎难以识别领域特异性，易引发误

分类。例如，法律文本中“管辖”的语义需动

态解析地域、层级等维度信息。第三，分类体

系动态适配滞后，新兴交叉领域（如“量子计

算伦理”）缺乏预定义标签，人工扩展层级结

构成本高、响应慢。第四，人工图书分类耗时

且易疲劳。基于多模态的图书自动分类主要解

决传统单模态（如图书名称、作者信息、摘要）

图书分类的信息局限性与准确性不足问题。通

过融合文本、图像、版式等多维特征，克服单

一文本分析对封面设计、图表内容等非结构化

信息识别不足的缺陷，提升复杂主题、跨领域

书籍的分类精度。同时自动化处理海量数据，

降低人工标注成本，解决分类效率与扩展性难

题，适应数字时代图书形态多样化的发展需

求。大语言模型（LLMs）为多模态协同分析

提供了创新范式，通过多模态语义对齐（如封

面地域符号与文本关键词共现识别旅游图册类

别）、领域自适应推理（基于提示工程解决术

语消歧），以及动态知识蒸馏（自监督学习扩

展分类标签），显著提升分类效能。本研究提

出“提示语引导的多模态融合架构”，聚焦两

大科学问题——如何实现文本、视觉与结构信

息的互补融合 ? 如何量化分类结果可信度并溯

源错误 ? 研究成果将为图书馆智能化转型提供

方法论支撑。

1　相关研究

1.1　传统分类方法的技术局限

早期图书分类研究主要依赖人工规则与统
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计学模型（如 LSA 潜在语义分析 [3]），通过关

键词—类别映射实现分类。此类方法虽具备可

解释性，但存在显著缺陷：第一，特征工程需

人工设计规则与权重，难以适配多模态非结构

化数据，导致处理效率低下且成本高昂；第二，

语义鸿沟问题突出，传统模型无法捕捉文本隐

含语义（如讽刺、隐喻）及跨模态关联（如图

表与正文的协同表达），不利于提升分类的深

度与准确性。

1.2　深度学习驱动的分类优化

神经网络的发展呈现多元化发展趋势。早

期探索中，Kim[4] 构建了基于卷积神经网络的

文档预测模型，开创性地将图像处理技术引入

文本分类领域；Chang 等 [5] 进一步拓展应用场

景，通过融合 CNN 与图像特征实现电子图书分

类；Ting 等 [6] 则系统评估了朴素贝叶斯算法在

图书文档分类中的效能边界。随着技术演进，

以 CNN、RNN 为代表的深度学习通过自动特

征提取机制显著优化了分类性能，典型应用包

括文档主题预测模型 [7] 以及儿童读物的层级多

标签分类等 [8]。然而当前技术体系仍存在显著

局限：首先，多模态信息融合机制尚不完善，

文本语义与视觉特征的跨模态对齐仍缺乏有效

实现方案 [9]；其次，模型在专业领域或小样本

场景下易出现泛化能力不足与过拟合现象；更

为关键的是，现有范式普遍将分类过程与结果

验证割裂，缺乏预测可信度的自评估机制，导

致错误分类溯源困难。此外，高计算成本、参

数调优复杂等技术门槛也制约着非专业用户的

应用体验提升，这些问题共同构成了当前图书

分类智能化转型的主要障碍。

1.3　大语言模型推动图书分类技术革新

大语言模型通过重构技术框架与实验验

证推动了图书智能分类领域发展。当前研究

热点显示，基于预训练—微调范式的大语言

模型正突破传统方法的技术边界 [10]，以 GPT-

4、Claude、PaLM 及 DeepSeek 为代表的模

型体系，依托超大规模参数（>100B）与跨

领域知识蒸馏机制，展现出语义关联解析、

逻辑推理及少样本学习等突破性能力。相较

于传统分类方法，其技术优势形成三个创新

维度 [11-12]：（1）多模态协同表征机制通过跨

模态预训练融合文本语义、图像特征及版面

编码，构建多维联合表征空间，有效捕获学

术专著中公式—插图语义关联等深层特征；

（2）利用提示工程和思维链技术，可以实现

知识在不同分类体系间的快速迁移，并依托

内置知识图谱解决专业术语消歧与长尾类别

识别难题；（3）生成式自验证框架突破传统

分类—验证分离模式，建立端到端的可信度

评估体系。

1.4　提示语优化驱动多模态图书分类效能提升

提示语作为人机协同的关键枢纽，其设计

质量直接影响模型性能表现。如陈萍等 [13] 提出

的“CIFE”框架系统探讨图书馆提示语工程的

作用和价值，推动图书馆领域提示语设计专业

化进程，实验数据显示优化后的提示模板可以

提升分类准确率。针对图书信息的多元特征，

当前研究已形成多模态解析体系 [14-16]：文本维

度涵盖书目数据与全文内容特征；视觉维度解

析封面设计（CLIP 模型特征提取）与版式布局

（YOLOv7 检测）；时空维度则融合出版年代

RESEARCH ON BOOK CLASSIFICATION OPTIMIZATION METHOD DRIVEN BY 
MULTIMODAL FUSION OF LARGE LANGUAGE MODELS
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时序编码与地域特征 GIS 映射。

本文提出“提示语 + 多模态数据 + 大语言

模型”的新范式，探索大语言模型在图书自动

分类中的有效性和实用性，以单模态（文本模

态）和多模态（视觉模态）数据为切入点，采

用小样本学习策略构建提示语，应用 GPT-4 模

型 [17] 和 DeepSeek 模型测试图书自动分类的影

响因素。

2　研究方法

2.1　数据来源

本文共收集两部分数据用于研究：（1）

单模态数据。研究者收集了某大学图书馆 2023

年的图书采购信息，总计 16492 条记录。由

于该校以工科为主，多领域协同发展，尤其

在人工智能、信息技术等前沿领域的资源投

入力度较大，因此在数据分布上“自动化技

术”“计算机技术”等相关数据占比较多，达

15.63%。该校也对经管学科和法学领域较为重

视，其购置资源分别占比 14.31% 和 8.73%，

但均未超过 16%。同时该校兼顾人文素养培养，

因此文学类书目较多。其余类别较为均衡，整

体数据分布较为合理，如表 1 所示。由于图书

购置过程常常出现副本等现象，因此经过数据

预处理（去除缺失数据、重复数据及异常数据），

最终筛选出 10994 条有效数据用于研究。每条

有效数据包含图书名称、作者信息及摘要 3 个

关键组成部分。（2）依据（1）的数据分布，

等比例选取 360 组图书封面图片用于多模态数

据研究。

表 1　不同类别图书占比情况
类别 占比（%） 类别 占比（%） 类别 占比（%）

A 1.11 O 4.27 TK 0.49
B 2.39 P 0.23 TM 2.80
C 1.97 Q 0.09 TN 3.02
D 7.79 R 0.86 TP 15.63
E 0.05 S 0.17 TQ 1.29
F 14.31 T 0.20 TS 0.99
G 3.88 TB 2.26 TU 8.73
H 3.25 TD 0.03 TV 0.03
I 7.86 TE 0.05 U 3.20
J 3.96 TF 0.02 V 0.06
K 2.36 TG 1.23 X 3.05
N 0.45 TH 1.51 Z 0.25

2.2　研究方法

2.2.1　单模态数据分析

本文基于大语言模型对单模态数据预测图

书分类情况进行研究 [18]，采用小样本学习策略

构建提示语信息 [19-20]。

提示语具体构成如下：

P1：{ 提示语 + 图书名称 }

P2：{ 提示语 + 图书名称 + 作者信息 }

P3：{提示语+图书名称+作者信息+摘要 }

将 P1、P2、P3 输 入 GPT-4 模 型 和 Deep-

Seek 模型中，获得图书分类结果，将结果与人

工分类结果进行对比，判断正确与否，提示语

示例如表 2 所示。

表 2　单模态数据分析提示语示例
提示语信息 小样本学习策略

你是某大学
的图书馆
员，请根据
下面信息对
图书进行分
类，如《机
器人动力学
控制》，图
书分类号：

TP24

P1 P2 P3
题目：趣
学算法

题目：趣
学算法

题目：趣学算法

作者：陈
小玉

作者：陈小玉

摘要：本书是用轻
松有趣的方法学习
算法的入门指南。
按照算法策略分为

8 章。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2025.03.002
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2.2.2　多模态数据分析

（1）GPT-4 图书分类工作原理

应用 GPT-4 模型进行图书分类的核心逻辑

是通过多模态协作处理，结合封面图像的 OCR

文字提取与视觉元素分析，输入 GPT-4 模型生

成复合语义特征，最终映射到标准分类体系。

具体流程如下：将图书封面图片输入模型后，

首先通过 OCR 提取文字，分析视觉特征进行多模

态解析；然后构建语义 Prompt 对 GPT-4 模型进行

多轮对话；GPT-4 模型采用分类推理策略，该部

分进行两个操作（A、B），A：直接输出分类建

议，通过置信度对分类结果进行评估，满足置信

度预设 t 时自动生成索书号，完成分类。不满足 t

时进行人工复核，馆员修正系统，进行反馈学习；

B：重新生成追问指令，人工补充描述，再次对话

GPT-4。GPT-4 图书分类工作原理如图 1 所示。

图 1　GPT-4 图书分类工作原理

（2）DeepSeek 图书分类工作原理

应用 DeepSeek 进行图书分类的核心逻辑是

通过中文 OCR 增强引擎提取封面关键信息，结

合 DeepSeek 的垂直领域知识库进行语义推理，

实现图像转化为文本进而分类的端到端映射。

具体流程如下：图书封面图片输入模型后，

首先进行预处理，对图像进行增强（如去噪和

纠偏处理）；然后分割图像区域（如分割标题

区和图案区域），该部分共进行两部分操作

（A、B），A：通过视觉语义编码生成图案

特征描述文字，B：通过 DeepSeek 模型内置

的中文优化 OCR 引擎提取图片中的标题、作

者、出版社等信息，将 A 与 B 结合构建分类

模型 Prompt；DeepSeek 依据 Prompt 进行推

理，推理过程采用多级分类决策方法。依据该

方法输出中图法编码和主题标签。采用置信度

矩阵对输出结果进行评估。满足预设的置信度

t 的结果自动入库，并更新领域知识库，模型

继续增强训练；对不满足预设的置信度 t 的结

果启用智能追问，请求补充信息，如人工输入

摘要、目录等，并重新进入DeepSeek推理环节。

DeepSeek 图书分类工作原理如图 2 所示。

RESEARCH ON BOOK CLASSIFICATION OPTIMIZATION METHOD DRIVEN BY 
MULTIMODAL FUSION OF LARGE LANGUAGE MODELS
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图 2　DeepSeek 图书分类工作原理

本文构建了一个涵盖 360 组图书封面图片

的视觉—文本混合数据库 [21]，每项数据单元包

含图书的基础元数据（题目、作者）及复合型

特征信息（封面视觉设计元素及补充性文本描

述）。实验设计中，将带有特定引导指令的图

片数据分别输入到 GPT-4 和 DeepSeek 模型框架

中，如表 3 所示，系统记录模型的文本输出，

并与专家标注的分类标签进行定量比对，旨在

探讨不同方法在图书分类任务中的表现与差异。

表 3   多模态数据分析提示语（P4）示例
你是一名图书馆员，依据下面图书封面信息，根据《中
图法》（第五版）对图书进行分类，例如：I242.47，

10 字以内回复

注：单模态三种提示语分别为 P1、P2、P3，多模态的
提示语顺次为 P4

2.2.3　研究过程

本文基于单模态和多模态两种方式，通过

大语言模型对图书分类进行预测研究。单模态

着重研究提示语对于图书分类的有效性；多模

态探究大语言模型在图书自动分类方向上的可

用性。为了更有效地验证结论，本文进行了实

验验证，共进行 4 次实验，比较不同条件下图

书分类的时效性和准确率等。 

3　实证验证

3.1　单模态数据分析结果

基于小样本学习策略，设置 P1、P2、P3 三

种提示语结构，采用 API 接口循环调用 GPT-4

模型和 DeepSeek 模型，模型预测结果与人工

分类结果比较如图 3 所示。图中深灰色区域表

示未返回有效预测值的数据量，灰白色区域为

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2025.03.002
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预测正确量，灰色区域为预测错误量。左侧为

GPT-4 模型，右侧为 DeepSeek 模型，圆环由里

向外分别表示提示语为 P1~P3 情况下两种模型

图书分类的情况。

未返回有效预测值

预测正确量

预测错误量

未返回有效预测值

预测正确量

预测错误量

图 3　单模态数据下大语言模型预测情况

从图中发现 GPT-4 模型未能返回有效值的

比 率 达 2.75%（P1~P3 均 值）， 而 DeepSeek 模

型均有返回值，说明 DeepSeek 模型稳定性较

强；GPT-4 预 测 正 确 率 均 值 为 64.20%（P1：

6570/10944；P2：6500/10944；P3：8009/10944），

DeepSeek 为 80.69%（P1：8102/10944；P2：

9104/10944；P3：9288/10944），并且随着提示语

信息的增加，两种模型的预测准确率变化稍有不

同。GPT-4 在 P2 的准确率较 P1 降低了 0.639%，

说明提示语冗余可能导致信息过载。然而，随着

提示语信息的增加，DeepSeek 的预测准确率呈不

断上升趋势。为了更加清晰地表述两种大模型基

于 3 种提示语进行图书分类的结果，本文进行了

样例测试，测试结果如表 4 所示。

表 4　GPT-4 与 DeepSeek 基于 P1~P3 提示语图书样例测试分类结果
P1：《汽车系统优化与最优控制》

P2：《汽车系统优化与最优控制》  ( 奥 ) 哈拉尔 •瓦希尔 等 著
P3：《汽车系统优化与最优控制》  ( 奥 ) 哈拉尔 •瓦希尔 等 著 本书结合优化理

论与汽车工程实践，探讨汽车系统设计与控制的实际应用……

大语言模型 P1 分类结果 P2 分类结果 P3 分类结果

GPT-4 O221 或 TP273 TP273 O221 或 U46
DeepSeek U46 或 U461.6 U461.6 或 TP273 U461.6

《汽车系统优化与最优控制》一书依据中

图法第五版分类号应为 U461.6。从表 4 中发现，

提示语为 P1 时 GPT-4 模型的分类结果为 O221

或 TP273。当提示语信息增加（P2）时，分类

结果仍为 TP237，图书分类结果并不准确；当

提示语为 P3时，分类结果（U46）接近正确分类，

出现上述问题的主要原因在于 GPT-4 模型在图

书分类过程中过度关注“优化”与“控制”关

键词，忽略“汽车系统”的领域归属，导致将“汽

车工程类”图书错分为“自动控制类”图书。

并且作者信息对于 GPT-4 模型预测图书分类效

果不明显。

RESEARCH ON BOOK CLASSIFICATION OPTIMIZATION METHOD DRIVEN BY 
MULTIMODAL FUSION OF LARGE LANGUAGE MODELS



INTELLIGENCE TECHNOLOGY情报技术

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2025 年·第 11 卷·第 3 期
022

DeepSeek 模型通过书名高频词统计（如“汽

车系统”）匹配领域库，优先锁定工程类而非

纯数学类（P1），将图书分为 U46 或 U461.6；

调用作者—研究领域映射表，识别该作者长期

从事汽车工程研究（P2），将图书分为 U461.6

或 TP273；利用摘要关键词权重分析“汽车工

程实践”>“优化理论”，基于中图法规则引擎

（U 类优先于 O/TP 类）（P3），将图书分为

U461.6。随着提示语信息的增加，DeepSeek 模

型预测图书分类结果更加准确。

DeepSeek 通过领域知识固化与结构化规则

引擎，在工程类图书分类中实现了更高鲁棒性，

而 GPT-4 的通用性使其在信息不全时更易偏离

目标分类。

3.2　多模态数据分析结果

本文针对单模态模式下两种模型预测性能

均未突破 85% 阈值的现状，转向多模态图书分

类方法探索。实验选取 360 组多模态数据，通

过提示语 P4 模式分别输入 GPT-4 与 DeepSeek

模型，将预测结果与专家标注对比，综合评估

准确率、精确率、召回率及 F1 值 [22]，关键指

标如表 5 所示。DeepSeek 的精确率（0.945）

高于 GPT-4（0.913），表明 DeepSeek 对图书

正确分类判定的严格性更强，这种特性在珍本

古籍分类等容错率极低的场景中尤为重要，如

将《永乐大典》残卷误标为普通史料可能引

发学术争议。DeepSeek 的召回率（0.840）较

GPT-4（0.788）提升 6.6%，这对新兴交叉领域

图书的覆盖率提升具有实质价值，避免知识孤

岛现象，如《物理学的哲学》需同时归入哲学

与物理学。两模型 F1 值差异（0.847 vs. 0.889）

折射出策略分歧：GPT-4 以牺牲漏检率为代价

换取高确信度，而 DeepSeek 通过混合专家架

构的语义解析优势 [23]，在维持超高精确率的同

时降低漏检率，更适合处理多标签细粒度分类，

如“明清小说”类图书需关联文学、历史、社

会学等多个类目。

分析两种模型图书分类工作原理不难发现，

两种模型均基于 Transformer 架构，遵循“输入

解析→特征提取→分类映射→置信评估”的基

础流程并且支持人工修正数据的再训练闭环。

不同之处在于 GPT-4 模型为通用多模态大模型；

支持多种语言，特别是英文；以云端 API 调用

为主；知识更新截至训练时间点；DeepSeek 模

型为垂直领域优化模型；更适合中文场景尤其

是古籍、方言方面；支持本地化轻量部署；可

动态加载领域知识库。本文应用数据多为中文

图书数据，因此 DeepSeek 模型的预测效果更佳。

表 5　多模态数据下大语言模型预测情况

模型
准确率
（A）

精确率
（P）

召回率
（R）

F1 值

GPT-4 0.799 0.913 0.788 0.847

DeepSeek 0.905 0.945 0.840 0.889

4　图书分类实验、偏差解构与协同

矫正研究

4.1　单/多模态图书分类效能实验分析

为了验证单模态数据情况下提示语对于图

书分类的有效性，以及多模态数据情况下大语

言模型在图书自动分类方向上的可用性，本文

进行了实验验证。本研究从某高校文献数据库

随机抽取 2000 册已完成标准编目的馆藏图书，

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2025.03.002
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并组建包含 9 名不同专业资历编目员的编目团

队（含3名具有1年以上实务经验的实习编目员、

3 名具备 5 年编目工作经历的专业编目员及 3

名拥有 10 年以上分类实践经验的资深编目员），

构建多层次人工分类参照系。两种模态共进行

4 次实验。结合 GPT-4 和 DeepSeek 模型对图书

分类进行测试，并记录分类时间、分类错误数

和准确率，实验结果如表 6 所示。

表 6　实验结果
数据
模态

实验过程 测试对象
分类时间
（分钟）

分类错误数量
（本）

准确率
（A）

单
模
态

实验 1：将 500 本图书名称和提
示语（P1）提供给测试对象，获

得图书分类结果。

GPT-4 模型 20 37 0.926

DeepSeek 模型 28 26 0.948

实习编目员 117 57 0.886

专业编目员 92 25 0.950

资深编目员 81 17 0.966

实验 2：将 500 本图书名称、作
者信息和提示语（P2）提供给测
试对象，获得图书分类结果。

GPT-4 模型 18 39 0.922

DeepSeek 模型 29 25 0.950

实习编目员 112 49 0.902

专业编目员 87 23 0.954

资深编目员 79 16 0.968

实验 3：将 500 本图书名称、作
者信息、摘要和提示语（P3）提
供给测试对象，获得图书分类结

果。

GPT-4 模型 15 26 0.948

DeepSeek 模型 34 19 0.962

实习编目员 109 42 0.916

专业编目员 76 19 0.962

资深编目员 64 13 0.974

多
模
态

实验 4：将 500 本图书封面图片
和 P4 提供给测试对象，获得图

书分类结果。

GPT-4 模型 18 7 0.986

DeepSeek 模型 23 5 0.990

实习编目员 100 17 0.966

专业编目员 71 6 0.988

资深编目员 60 4 0.992

本文通过对比单模态与多模态实验数据下 5

种测试对象进行图书分类的时间、错误数量和

准确率，揭示了不同信息维度对图书分类效能

的影响规律。以单模态实验为例，当测试对象

仅获取图书名称和提示语（实验 1）时，GPT-4

模型较其他 4 种测试对象耗时最少，资深编目

员准确率（0.966）最高。相较于仅处理书名，

增加作者信息（实验 2）后，GPT-4 模型的准确

率微降 0.4 个百分点，源于部分作者跨领域创

作引发误判，如将科普作家撰写的科幻小说《星

际漫游》误归入科技类。而在引入摘要信息（实

验 3）后，模型通过内容概要增强语义理解，

错误量显著减少，印证了补充文本信息对 AI 分

类决策的正向作用。实习编目员在实验 1 中错

误量达 57 本，主要集中于学科交叉领域，如将

《计算语言学导论》错误标注为“语言学”而
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非“计算机科学”。但随着信息维度扩展，其

准确率从 88.6% 提升至 91.6%，专业编目员和

资深编目员的准确率分别增长 0.012 和 0.008，

说明辅助信息的认知补偿效应。

多模态实验呈现突破性进展，封面图像的

引入使分类准确率跃升。以《中国古建筑构造》

为例，单模态下 GPT-4 仅凭书名有 7.4% 概率误

判为“历史地理”类，但结合封面中的榫卯结

构图解后准确归入“建筑工程”类，错误率降

至 1.4%。值得注意的是，得益于对中文出版特

征的深度学习，DeepSeek 模型在多模态场景下

展现出独特优势，5本错误量低于GPT-4的 7本，

并且其准备率（0.990）逼近资深编目员（0.992）

水平。

4.2　模型认知偏差深层解构

针对大语言模型的误判现象，第一在于语

义理解的偏差性。自然语言的多义特性导致模

型在文本特征提取时易产生认知偏移，尤其在

处理“政治法律”与“历史学”交叉领域时更

为显著。以图书《探源》的分类为例，Deep-

Seek 模型对“政治”和“哲学”的语义权重分

配失衡，将本应归入 D61 类别的图书错误标注

为 B0，这种错误源于模型对复合型政治文本的

深层语义解构能力不足，大语言模型构建时应

引入领域知识图谱，强化政治哲学交叉概念的

向量表征。第二是训练数据分布失衡问题，如

GPT-4 在处理《新时代 新思想》时，因训练集

中 D6 类样本的稀疏性及标注噪声，导致该著

作被误分为 D25，这凸显出现有语料库在专业

领域细分类目的构建缺陷。大语言模型构建时

应建立主动学习 [24] 的语料动态扩充机制，优先

采集中图法 4 级以上细分类目数据。第三是术

语消歧机制失效，如误将属于 TN410.2（电子

器件制造）的《一板成功》错分至 F832.51（股

票市场）。由于大模型机械关联“板”字与金

融概念，忽视“电路板”专业语义，反映了模

型在“板”字的多义消解中存在认知盲区。大

语言模型需构建跨学科术语消歧引擎，引入动

态语境窗口。第四是分类体系更新滞后，主要

体现在大模型面对某些复杂图书数据时无法给

出准确的分类意见。如大模型误将《数学领域

中的发明心理学》归入 B804.4（创新性思维），

未识别 O1-0（数学理论）类目，暴露出复杂

图书分类解析缺陷。大语言模型构建时应开发

细粒度决策树算法，对复杂类目建立多层判别

规则。

4.3　人工分类误差溯源与人机协同矫正体系

构建

人工分类的误差溯源研究显示，认知框架

的局限性是主要诱因。分类标准的理解偏差直

接导致系统性错误，如《压缩空气泡沫灭火

技术及应用》本属于 TU998.1 建筑科学类图

书，却被误归入 TU53 有机材料、建筑化工材

料类，这种错误映射反映出实习编目员对中图

法层级结构的掌握缺陷。大语言模型训练中嵌

入分类法知识图谱增强模块以矫正认知锚点偏

移会避免上述问题。进一步观察发现，跨学科

著作的分类困境具有普遍性，《陕西文化》在

地理风貌与艺术传承的双重属性下，专业编目

员因缺乏多维度分析框架而难以确定主类目归

属。构建大语言模型时应注重学科关联度量化

矩阵，如当艺术传承与地理风貌权重差值 <0.2
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时触发资深编目员人工复审机制会对模型确定

主类目归属有所帮助。实验数据还揭示生理性

误差的显著影响，连续工作 120 分钟后，资深

编目员在分类《风控》一书时将 F830.5 误录为

F830.7，证实了注意力衰减与分类准确率的负

相关性。

基于误差产生机理的深度解析，构建人机

协同的智能分类系统具有实践必要性。如自动

化系统对 500 本图书的初级分类仅需 18~34 分

钟，同时保留资深编目员对争议案例的终审权。

在《量子力学哲学导论》的分类实践中，这种

协作模式成功规避了单一模态的认知局限：AI

系统通过摘要分析建议标注为 B08 类别，资深

编目员结合封面设计的量子符号元素最终确认

为 N02 交叉学科类。这种双向校验机制使整体

错误率显著下降，且处理效率有所提升。验证

了智能辅助系统在文献组织中的增效价值。值

得注意的是，系统需建立动态学习机制，将人

工复核产生的修正数据实时反哺模型训练，从

而形成分类精度持续优化的闭环体系。

5　结语

本文针对传统图书分类方法的局限性，以

多模态数据为切入点探索大语言模型的创新应

用。实验表明，多模态数据较单模态具有显著

预测优势，但模型性能并不与数据规模呈绝对

正相关，不同架构模型的信息处理能力存在显

著差异。通过引入小样本学习策略优化模型提

示机制，可有效提升分类准确率。未来研究将

重点推进模型轻量化与知识嵌入技术的协同发

展，借助 DeepSeek 等模型的本地化部署优势，

结合多模态融合技术，在保障数据安全的基础

上构建动态适配系统，实现出版机构知识库的

实时分类更新。
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