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摘要 

船舶設計是一門高度跨領域的專業工程，各國與船級社因而制定龐大而複雜

的規範，這些文件往往動輒數千頁，包含大量圖片、公式與交叉引用，對學生與

工程師而言檢索困難，進而影響學習與設計效率。本研究旨在開發一套「船舶設

計 AI 助教」系統，以整合法規知識、連結設計邏輯並提升檢索效率，使學習者

能即時確認設計合規性，並透過自然語言查詢降低逐條閱讀或關鍵字比對的負擔。

並且在不依賴雲端服務且僅具消費級算力的環境下，仍能實現結構化文件解析與

智慧化法規檢索，未來可望進與自動審圖及監造流程整合，推動船舶產業的數位

化與智慧化轉型。 

 

關鍵詞：船舶工程、大型語言模型、檢索增強生成、文件分析 
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第一章 前 言 

第一節 問題背景與研究緣起 

一、 問題背景 

船舶設計是一門高度跨領域的專業工程，涵蓋結構力學、流體力學、材料科

學、電機與輪機工程以及人因工程等多方面知識，而工程師在設計過程中，除了

需要整合這些專業知識，還必須遵循嚴謹的安全規範與國際規則。自 1912 年鐵

達尼號事件以來，國際社會開始重視船舶安全，並於 1914 年由國際海事組織

（International Maritime Organization, IMO）制定《國際海上人命安全公約》

（International Convention for the Safety of Life at Sea, SOLAS），奠定了現代船舶

安全規範的基礎。隨後，隨著船舶科技的快速發展，全球各大船級社如中國驗船

中心（CR Classification Society）、美國船級社（American Bureau of Shipping, ABS）、

挪威船級社（Det Norske Veritas, DNV）等，以及各國政府，陸續制定龐大的技術

規範，內容不僅涉及結構、流體、材料、電機與輪機，還進一步擴展至人因工程

與環境保護，包括《國際防止船舶造成污染公約》（International Convention for the 

Prevention of Pollution from Ships , MARPOL）、《新造船能源效率設計指數》（EEDI）

等。 

雖然這些規範為船舶安全提供明確依據，但也帶來前所未有的複雜性。首先，

法規文件篇幅龐大，往往動輒數千頁，如中國驗船中心的《Rules for the 

Construction and Classification of Steel Ships 2026》，其語言嚴謹且專業，對學習者

與跨領域人才而言是沉重的負擔。其次，不同條文之間經常交叉引用，查閱時必

須同時參考其他章節、附錄，甚至不同國際公約或國家法規，才能獲得完整資訊。

再者，規範中包含大量表格與圖說，如結構示意圖、載重線曲線及安全距離數據，

僅憑文字檢索難以全面掌握。此外，船舶設計不同於車輛設計，後者多數僅需符

合單一出口國規範，而船舶若航行國際航線，必須同時遵守船籍國、經過國及目

的港國的規定，使得法規檢索與應用更顯複雜。[16] 
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二、 研究緣起 

在傳統的學習與實務場域中，學生與工程師多依賴紙本文獻、線上法規資料

庫或搜尋引擎逐條比對，但這些方式難以解決條文冗長、專業艱澀以及缺乏跨章

節與跨文件串聯的問題。初學者因此難以將法規轉化為具體的工程依據，而資深

工程師雖然知道某些規範存在，卻常遺忘細節，不得不反覆查找，最終，學習者

與實務工作者都容易陷入「知道有規定，卻無法靈活應用」的困境，進一步阻礙

產學銜接與專業實務的推進。 

基於此，本研究提出並開發「船舶設計 AI 助教」系統，其核心目標在於整

合法規知識、連結設計邏輯並提升學習效率。系統將分散於各國的法規與技術條

文進行結構化處理，降低檢索與理解的門檻；同時將力學、流體、電機等專業計

算過程與法規要求對應起來，使學習者能在設計過程中即時確認其合規性；並透

過自然語言互動，讓使用者能以問題驅動的方式檢索與應用法規，而不再受限於

繁瑣的逐條閱讀或單純的關鍵字比對。 

第二節 文獻回顧與現況分析 

一、 大型語言模型的潛力與限制 

在船舶設計領域中，各國船級社與政府對法規的發布與維護主要依賴 PDF 

文件與線上資料庫，雖然部分資料庫提供關鍵字檢索功能，但在實務上仍難以滿

足跨章節、跨文件及跨模態（文字、表格、圖示）的需求，然而隨著大型語言模

型（Large Language Model, LLM）的出現，為知識與規範檢索帶來新的解決思路。

Vaswani et al.（2017）提出的 Transformer 架構，使模型能在詞向量空間與解碼

器的協作下處理長篇文本，並以自然語言與使用者互動，大幅提升檢索與學習體

驗，隨著技術進展，部分前沿模型已能一次處理相當於長篇小說的文本量，甚至

具備理解多模態資訊（如圖片、影片等）的能力。[10] 

然而，LLM 的本質仍是基於機率的生成系統，存在「幻覺（Hallucination）」

風險，即生成看似合理卻實際錯誤的答案，此外，船舶法規文件龐雜冗長，其總
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量遠超過現代最新模型單次可處理的上下文長度，因此單純將所有文件直接輸入

模型並不可行。更值得注意的是，現行主流 AI 聊天平台（如 ChatGPT、Gemini、

Claude、Grok 等）多是透過外部套件擷取 PDF 文件內容，而非真正理解文件結

構，使得面對掃描型 PDF 或課本格式時，這種方法更顯侷限，因而限制其在專

業領域的應用效果。 

二、 檢索增強生成的提出與發展 

為了克服這些限制，學術界提出「檢索增強生成」（Retrieval-Augmented 

Generation, RAG），其原理是將文件切分成文本片段（chunk）後轉換為向量，再

透過相似度檢索篩選出相關內容，最後交由模型生成答案，以降低幻覺並提高可

追溯性。Lewis et al. (2020) 的研究指出，僅依賴參數化記憶的預訓練模型在知識

密集型任務上表現不足，因此提出結合 Sequence to sequence（seq2seq）模型與

檢索索引的方法，即透過嵌入向量進行檢索與生成，該方法在開放域問答任務中

不僅超越純參數模型，也使生成內容更加具體且事實正確。[7] 

隨後，Edge et al. (2023) 提出圖形檢索增強生成（Graph-based Retrieval-

Augmented Generation, GraphRAG），即透過從文件中萃取實體與關係來構建知識

圖譜，並以社群總結與多段彙整的方式回應「全局性」問題，彌補傳統 RAG 在

多跳推理與整體性任務上的不足；Han et al. (2024) 則對 RAG 與 GraphRAG 進

行系統性比較，結果顯示 RAG 在精確檢索與局部問答任務中更為穩定，而 

GraphRAG 在查詢導向摘要與跨章節問題上具有優勢，顯示兩者之間存在互補

關係。在此基礎上，Sarmah et al. (2024) 提出 HybridRAG，將向量檢索與知識圖

譜檢索結合，在財務長文與專業術語繁多的場景中優於單一路徑的方法，對於處

理船級規範這類「非結構化條文＋結構化表格」並存的語料具有直接啟發。[3][5][8] 

三、 文件結構化與多模態檢索 

然而，僅靠文字檢索仍難以應對船舶規範中大量表格與圖說的特性，更無法

解決特定文件在排版與閱讀上的挑戰。Auer et al.（2023）提出的 Docling 框架，
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正是針對 PDF 文件轉換而設計，結合 DocLayNet（版面分析）與 TableFormer

（表格結構辨識）等專用模型，能在資源有限的環境下高效運行，與傳統僅能抽

取文字的工具不同，Docling 能將段落、標題、表格與圖示結構化，轉化為可被

機器理解的元素，為後續檢索與語言模型生成奠定更精確的基礎。在文件結構化

之外，研究者也意識到跨模態檢索的重要性。因此 Zhao et al.（2024）綜整影像、

表格、程式碼與音訊等多模態檢索增強方法，指出多模態技術能顯著提升事實一

致性、推理能力與可解釋性，對於必須同時整合文字、圖示與表格資訊的工程法

規尤其關鍵。[1][9][14] 

另一方面，檢索過程本身仍存在不完美性與潛在知識衝突。Wang et al.（2024）

指出，外部檢索結果往往包含雜訊，甚至與模型內部知識矛盾，為此，他們提出 

Astute RAG，能在檢索過程中自適應調用內部知識，並透過來源感知與可靠度判

斷來整合多源資訊，即使在最不利的情境下亦能維持可靠表現，對於合規要求極

高的船舶法規應用而言，這類強化可信度與可追溯性的設計具有重要意義。[12] 

四、 船舶法規檢索的關鍵挑戰 

綜合技術演進與領域特性，船舶法規檢索面臨的關鍵挑戰已日益清晰：其一，

如何設計版面與語義兼顧的切片策略（包含條號、標題階層、表格單元格與圖說

標註），以兼顧召回率與可解釋性；其二，如何策略選擇在向量檢索、圖譜導引

與多模態檢索間動態切換，以支援多跳推理與全局性提問；其三，如何在來源可

驗證與衝突調解的機制下，抑制幻覺並提供可檢核的出處。 
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第三節 研究目的與研究重點 

一、 研究目的 

在當前船舶設計產業中，龐大且跨領域的法規檢索已成為學生與工程師的沉

重負擔。由於文件結構複雜、交叉引用頻繁，專業人員往往需要耗費大量時間進

行文件比對與查找，進而影響學習效率與設計開發的進度。基於此挑戰，本研究

的目的在於開發一套能有效應對船舶法規檢索需求的船舶設計 AI 助教系統。 

本研究所提出的系統旨在協助使用者快速定位並理解與設計任務相關的規

範條文，使學生與工程師能將更多精力集中於設計與創新，而非繁瑣的文件查找

工作。透過整合法規知識與設計邏輯，系統能將分散於各國的法規與技術條文進

行結構化處理，降低檢索與理解的門檻；同時將力學、流體、電機等專業計算過

程與法規要求相互對應，協助學習者在設計過程中即時確認合規性。此外，系統

將結合自然語言互動，讓使用者能以問題驅動的方式檢索與應用法規，而不再受

限於繁瑣的逐條閱讀或單純的關鍵字比對。 

最終不僅能提升教育端的教學與學習效率，還能推動造船產業的數位化與智

慧化轉型，並促進跨領域人才的流動與培育，縮短產學落差，加速技術知識的實

際應用，期望透過 AI 助教系統，為船舶設計教育與產業實務提供一個兼具效率、

準確性與可追溯性的智慧化解決方案。 

二、 研究重點 

雖然 LLM 與檢索增強生成技術（RAG 與 GraphRAG）為法規檢索帶來了新

契機，但在實際應用中仍受限於多項挑戰。多數造船企業與學術單位因涉及軍事

或資安要求，無法依賴外部雲端 API，同時硬體環境亦多受限於消費級設備，難

以維持伺服器等級的算力資源。因此，本研究的重點不僅在於技術方法的創新，

更在於如何將其落實於低資源的實務環境，確保系統能在有限算力下仍具備高效

能與可擴展性。具體而言，本研究將聚焦於以下五個方向： 
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1. 文件解析與多模態結構化 

本研究將開發能在本地環境中高效運行的文件處理模組，針對 PDF 課本

與規範進行多模態結構化解析。除了文字抽取外，系統將結合版面分析與表

格結構辨識，將段落、編號、圖表轉換為機器可理解的結構化元素。進一步

將這些元素將映射為知識圖譜節點與關係，作為 GraphRAG 的輸入基礎，確

保船舶法規的多模態內容能以統一的圖結構表示，提升檢索與生成的精確度。 

2. 多粒度索引（Multi-granularity Indexing）與策略檢索 

本研究將建構結合向量索引與知識圖譜索引的多層級檢索框架。在局部問

題情境下，系統可透過向量與全文檢索快速定位相關文本片段；而在跨文件

或多跳推理任務中，則依賴 GraphRAG 機制，利用知識圖譜中的節點關係進

行擴展與推理。特別是表格單元格與圖說元素，將被轉化為圖譜中的屬性或

關聯，實現跨文字、表格與圖示的整合檢索，支援更複雜的全局性問題。同

時，系統亦將引入 Astute RAG 的來源感知與多源整合策略，使其能在檢索結

果存在雜訊或與內部知識衝突時，透過可靠度判斷進行答案篩選，提升系統

可信度。 

3. 多模態檢索與自然語言生成 

為回應船舶法規中「圖文並重」的特性，本研究將設計具備 多模態理解

能力 的檢索與自然語言生成機制。系統將整合文字、表格、曲線圖與結構示

意圖等不同模態資料，並在回答問題時同時利用數據與語言。例如，在涉及

載重線曲線或安全距離計算的情境下，系統能直接檢索表格或圖示的結構化

資訊，並在自然語言生成過程中加以解釋與引用，實現「數據＋語言」結合

的答案生成模式，提供更具專業性與可操作性的回應。 
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第四節 預期目標 

一、 預期目標 

本研究的目標在於建構一套智慧化的船舶設計 AI 助教系統，能夠自動化處

理並理解使用者所提供的可攜式文件格式（Portable Document Format, PDF）。這

些文件不僅包含一般課本教材，還涵蓋船舶法、各船級社規範以及國際公約（如 

SOLAS 等），其內容形式多樣，涉及文字、圖片與圖表等多模態資訊。系統也將

具備自主提取與解析能力，能將文件中的多模態元素進行結構化處理，萃取其中

的實體與關係，並進一步嵌入至多模態向量空間，最終儲存於圖形資料庫中，以

便後續的檢索與推理。 

在應用端，使用者可透過網頁介面提出查詢，系統將依據問題的特性自動選

擇合適的檢索策略，並綜合向量檢索、圖譜導引以及多模態檢索等方法，精準定

位相關資訊。系統同時具備雜訊檢測與可信度判斷機制，能在外部檢索結果存在

不確定性或與內部知識衝突時，進行檢索篩選，以確保生成回覆的可靠性與可追

溯性。最終，系統將以自然語言生成方式回傳答案，幫助學生與工程師快速獲取

法規依據，提升學習與設計效率，以回應船舶工程教育中所面臨的學科整合困難

與教育與產業接軌間之落差問題，並推動船舶工程教育與產業的智慧化轉型。 
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第二章 研究方法及過程 

第一節 系統架構與代理流程 

1. 系統架構 

與現行主流 AI 聊天平台多僅依賴外部套件擷取 PDF 文件內容，並直接以

單一模型進行推理不同，本研究開發之系統採取代理式人工智慧（AI Agent）與

圖形資料庫相結合的多層結構，整體架構如圖 2-1 所示。 

 
圖 2-1 系統架構圖 

整體架構可分為四大核心組成： 

1. 文件圖形化代理（Graph Agent）負責對使用者提供的 PDF 文件進行分析與

內容提取，包括文字、表格與圖像等多模態元素的解析，並建立實體與關係

的映射。這些元素經過轉換後，將被嵌入至多模態向量空間，並儲存於圖形

資料庫。 

2. 圖形資料庫承擔資料存取與中介的角色，保存嵌入向量、文字資料及元數據

（如時間戳記、文件來源與版本資訊），不僅確保資料的完整與可追溯性，

也作為兩個代理間的通訊橋樑。 
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3. 查詢代理（Query Agent）專注於檢索、生成與推理。當使用者提出查詢時，

Query Agent 會先判斷是否需要檢索，並自動選擇最合適的檢索策略（如向

量檢索、知識圖譜導引或多模態檢索）。在檢索過程中，系統具備雜訊判斷

與資料篩選能力，可排除不相關或矛盾資訊，並在整合檢索結果後進行推理，

生成自然語言形式的回覆。 

4. 前端網頁介面作為使用者與系統互動的橋樑，提供直觀的操作環境，讓使用

者能以自然語言提出問題，並獲得結合檢索與生成的答案回應。 

為了有效驗證系統在實際部署環境中的可行性，本研究採用消費級高階工作

站作為實驗平台，以確保多模態文件解析與模型能在本地環境中高效運行。完整

的系統硬體與軟體配置如表 2-1 所示。 

表 2-1 系統硬體與軟體配置表 

類別 規格 

CPU Intel CoreTM i9-14900K 

GPU NVIDIA GeForce RTX4090 

記憶體 DDR4 128GB 

儲存空間 5TB SSD, 8TB HDD 

作業系統 Ubuntu 22.04.05 LTS 

Python 3.12.4 

NVIDIA Driver 575.64.03 

NVIDIA CUDA 12.9 

NVIDIA cuDNN v9 

 

  



14 
 

2. 代理流程 

根據系統設計，兩個代理的任務流程如圖 2-2 與圖 2-3 所示： 

 

 

圖 2-2 Graph Agent 任務流程圖 
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圖 2-3 Query Agent 任務流程圖 



16 
 

整個系統的流程從使用者開啟網頁開始。首先，使用者可以上傳 PDF 文件，

系統會為每份文件生成唯一的識別碼，並建立對應的文件資料夾，以確保後續處

理結果歸檔。接著，PDF 文件會被轉換成圖檔，以利後續的圖像與文字處理。 

在轉檔完成後，系統會進行文字與圖表的辨識，透過 OCR 技術與版面分析，

將文件中的文字、數學公式、圖片與表格逐一辨識出來，系統會將文件拆解為不

同元素，將文字、圖表與圖像分別提取成獨立的區塊，並同時進行文件版面的辨

識，以確定正確的閱讀順序。當元素被正確識別後，系統會進行章節層級判斷，

釐清文件的結構，並自動提取節點與其之間的關係。這些章節、段落與條列項目

會被映射成結構化層級，進而形成文件的知識樹。隨後，系統會將多模態資料進

行向量嵌入，將它們轉換為可用於檢索的語義向量，並最終存入圖形資料庫。 

在完成文件資料的處理與儲存後，系統的互動流程從使用者輸入問題開始。

使用者可以輸入文字問題，並選擇性地上傳相關的提問圖片。系統會先檢查是否

存在提問圖，如果有圖片輸入，會透過模型生成該圖片的語義摘要，並與文字問

題整合為完整的查詢輸入。 

接著，系統會根據輸入問題進行難度判斷。若問題屬於簡單型，系統可能直

接回覆；若涉及較複雜的情境，則需判斷是否需要進行檢索。當需要檢索時，系

統會依問題性質選擇適合的檢索策略：若僅需單一來源即可解答，則透過向量檢

索與全文檢索完成；若屬於跨節點的多跳推理，則會透過關係檢索來跨越多個章

節或條文，以獲得完整的答案來源。 

檢索完成後，系統會將候選結果進行篩選，並生成檢索提問，再由模型生成

最終答案。如果答案未能符合問題需求，系統會判斷是否需要再度檢索，若需要

則重新進行檢索與生成的閉環流程，直到獲得合理回應為止。當最終答案生成完

成後，系統會將結果顯示給使用者，並附上引用依據與可追溯的來源資訊。 

在此基礎之上，將於後續說明核心技術的實現與具體應用，進一步展示系統

如何支援高效、精準且可追溯的知識檢索與答案生成。 
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第二節 文件提取與版面分析 

一、 文件提取 

船舶相關法規與一般傳統法規存在顯著差異。船舶設計領域的專業知識與技

術規範往往包含大量圖片（如結構示意圖、設計圖表等）、數學公式以及複雜的

章節層級結構。同時，不同機構如各大船級社、各國政府及國際海事組織所制定

的法規文件雖有相似之處，但在章節命名與結構上缺乏統一標準，造成跨文件整

合上的困難。類似情況亦存在於工程相關教材之中，其內容同樣富含圖片、公式

與表格，甚至包含結構示意與左右版面等排版形式，對文件處理帶來挑戰。 

現有主流的大型語言模型，如 GPT-5、Claude Sonnet 4、Grok 4 等，在處理

單一頁面的內容時，能給出完整且正確的回答；但面對動輒數千頁的船舶規範文

件時，則受到上下文長度限制，難以涵蓋整體內容。若僅透過 PDF 文字抽取並

進行向量嵌入，系統能回答文字類型的問題，卻無法針對圖片內容做出有效回應，

尤其對於掃描型 PDF 文件，甚至無法產生任何回應；反之，若將 PDF 全部轉

換為圖片並以多模態方式處理，雖能應付圖像提問，但在文字細節的理解與生成

上則顯得不足，最終導致難以同時兼顧文字與圖像內容的精確處理的現狀。 

為解決上述問題，本研究採用 Docling 框架作為基礎，並結合 YOLO 模型

進行文件元素分析，將文字、公式、圖片與表格分別進行提取與標註。雖然 

Docling 已內建性能強大的模型，但在消費級工作站的環境下，受限於套件與架

構設計，推理速度與效能仍難以滿足需求。因此，本研究進一步利用 DocLayNet 

資料集對 YOLOv10-large 模型進行訓練，以兼顧精度與推理效能。 

DocLayNet 為一個人工標註的版面分析資料集，共含來自六種類型文件的

80,863 個頁面，並以邊界框形式提供 11 種類別標籤，進行逐頁版面切分。數據

集劃分為訓練集 69,375 頁、驗證集 6,489 頁、測試集 4,998 頁，其標註類別如下： 

1. Caption（圖表說明） 

2. Footnote（註腳） 
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3. Formula（公式） 

4. List-item（條列項目） 

5. Page-footer（頁尾） 

6. Page-header（頁首） 

7. Picture（圖片） 

8. Section-header（節標題） 

9. Table（表格） 

10. Text（正文） 

11. Title（標題） 

YOLOv10-large 模型不僅能滿足文件解析的訓練需求，其推理效能亦符合後

續在本地端消費級環境中部署的需求。其訓練參數如表 2-2 所示。為了驗證模

型的效能，本研究的評估方法採用 Precision、Recall 與 IoU（Intersection over 

Union） 作為主要指標，以全面衡量模型在檢測準確度、召回率及邊界框重疊度

的表現。實驗比較基準包括： 

• 原始 YOLOv10-large 模型：檢視訓練後的性能提升幅度。 

• Qwen2.5-VL-7B 多模態模型：對比傳統目標檢測模型與多模態大型語言模型

在文件解析任務上的差異與互補性。[2] 

 

表 2-2 Yolov10-large 模型訓練參數表 

訓練參數 設定值 

訓練集數量 69,375 

驗證集數量 6,489 

圖像尺寸 1024 

批次大小（Batch Size） 12 

訓練週期（Epoch） 30 



19 
 

二、 版面分析 

然而，經過 DocLayNet 訓練的 YOLOv10-large 模型僅能提供文件元素的

邊界框（bounding box, bbox），並未解決文件閱讀順序的問題。因此，本研究設

計文件版面理解演算法，能依據元素類別與邊界框資訊，推導出合理的閱讀順序。

典型文件版面類型示意圖如圖 2-4 所示。 

圖 2-4 展示船舶設計相關法規與教材中常見的三種版面結構： 

1. 左圖為一般規範文件之分布，其排版方式多為單欄結構，由頁首與章節標題

開始，以下為大段正文，並輔以條列項目進行細節說明，最後以頁尾收尾。

此類版面結構線性明確，通常可依自上而下的順序直接閱讀。 

2. 中圖為課本例題分布，常見於教材中用於呈現範例或演算過程。此類版面通

常為雙欄結構，左、右兩欄分別包含文字與圖片的交錯呈現，並於欄位下方

附帶補充說明。閱讀時需依據欄位先左後右的順序來確保內容的完整理解。 

3. 右圖為課本左頁分布，此類版面通常出現在書本攤開的左頁位置。頁首與標

題置於上方，正文與公式位於中央，兩側則插入圖片與說明。由於版心位置

偏向書脊，閱讀時多先處理靠近書脊的右半區塊，再向左側圖片與附註延伸。 

 

 
圖 2-4 典型文件版面類型示意圖 

（左：單欄規範文件；中：課本例題雙欄排版；右：課本左頁圖文混排） 
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透過對三種典型版面分布的分析，可以看出不同文件類型在版面設計上的差

異，也凸顯僅依據 bounding box 位置排序無法正確反映閱讀順序的問題，基於

此，本研究設計的演算法可根據版面區分線，動態判斷閱讀區塊，如圖 2-5 所示：

左圖是單欄規範文件，中圖是課本例題雙欄排版，右圖是課本左頁圖文混排。 

 

 
圖 2-5 典型文件閱讀順序示意圖 

 

在文件閱讀順序的判斷上，演算法首先會排除頁首與頁尾元素。這些區塊通

常僅包含頁碼或篇章標題，雖然在文件定位與結構標記上具有參考價值，但並非

正文內容的一部分，若納入閱讀順序反而可能干擾系統的解析。因此，本研究將

頁首與頁尾資訊保留於後續的元數據紀錄中，而不列入正文判讀流程。 

在正文部分，演算法會根據元素的上下與左右關係進行判斷。若元素左右皆

無其他區塊，則依由上至下的順序直接閱讀；若元素存在左右分布，則需進一步

依據版面結構區分左右區塊。以圖 2-5 為例，左圖的所有元素皆呈現單欄結構，

故可依直線式自上而下的方式判讀。而中圖與右圖則屬於多欄或跨頁結構，左右

皆有元素分布，因此必須引入左右分組策略。 

在中圖中，版面清楚劃分為左右兩欄，依據英文教材與規範的慣例，通常採 

先讀左欄、再讀右欄的順序。而右圖則顯示出右半頁的元素佔據較大區域，甚至
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跨越頁面的一半以上，可判斷其為課本左頁的排版，因此在閱讀時需優先處理右

半頁的內容，再回到左側補充資訊。最後，為處理更複雜的混合結構，本研究設

計的演算法亦能動態分組，以應對不同的左右分布情境。此類特殊案例將於圖 2-

6 中進一步展示，其中左圖顯示版面分布，右圖展示閱讀順序。 

 

 
圖 2-6 特別文件版面類型示意圖 

 

在圖 2-6 所示的此類版面中，雖無法以單一步驟直接區分左右欄位，但可透

過元素分組策略進行判讀。具體而言，若元素左右無其他區塊，則可直接視為單

一閱讀單位並優先處理；若元素存在左右分布，則依據由左至右的順序進行閱讀；

而當元素再次呈現無左右相鄰的情況時，則重新作為下一個獨立的閱讀單位。此

方法能有效應對不連續的左右半頁結構，使系統具備更靈活的版面理解能力，不

僅超越原始功能的限制，亦能提供更具檢核性與一致性的閱讀邏輯。 

最終，系統將辨識後的文件元素依照演算法進行逐頁排序，並對其中的圖片

生成唯一辨識碼，以確保後續檢索與追蹤的正確性。隨後，系統透過 Qwen2.5-

VL-7B 模型執行光學字元辨識（OCR），從中提取文字、數學公式與圖表數據。

所有處理結果將統一儲存為 JSON 格式檔案，其中完整保留文件的閱讀順序、
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內容提取結果以及圖片的唯一辨識碼，為後續檢索與生成提供結構化且可追溯的

基礎。 

第三節 關係提取與向量索引 

一、 關係提取 

在完成文件元素的抽取與閱讀順序判斷後，接下來需進行  關係提取

（Relation Extraction）。現有主流方法大多將文件切分為固定長度的片段，再由

開發者設定節點與關鍵字，交由大型語言模型自動尋找並建立關係。然而，這種

方式存在三項限制：其一，模型推理過程屬於「黑箱」，缺乏可解釋性與可驗證

性；其二，依賴人工關鍵字設定，難以適應不同來源與不同格式的大量文件；其

三，對上下文長度與計算能力的需求極高，造成在消費級設備環境下難以高效部

署。 

為克服上述問題，本研究提出一種 基於文件結構導向的關係提取方案。如

圖 2-7 所示，系統在前一階段已完成文件元素的標註與閱讀順序推導，基於這

些資料，將文件轉換為層級化樹狀結構（Tree Structure），並以此來表徵文件內容

之間的邏輯與層級關係。 

 
圖 2-7 文件層級化關係提取示意圖 
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在該結構中，每一層節點對應不同層級的文件單元： 

 Level 1：對應章節標題（如 Chapter 1），作為最高層次的內容劃分； 

 Level 2：對應子章節（如 1.1、1.2），承接章節內容的細分； 

 Level 3：對應條列或子項目（如 (1)、(a)），進一步展開具體規範； 

 Level 4：對應更細粒度的規範與具體條文（如小項 (i)，或明確定義如 

Small Ship …）。 

在文件結構關係的建立過程中，若遇到與現有層級相似或相同的結構，則會

自動以更新與替代的方式進行整合，避免重複與冗餘；若判定為新內容（如圖片、

文字段落、數學公式或新子層級），則會在節點樹中新增一個子層級，並將其掛

載於對應的父節點之下。透過這種動態層級式映射，文件條文內容得以逐步自動

嵌入節點樹，最終構建出一個能完整反映文件結構的樹狀關係網絡。 

此種方法具備三大特點：首先，它能保證文件內部邏輯的延續性，父子節點

間的關聯清楚反映了「章節—子章節—條列—細項」的逐層展開關係；其次，它

在檢索與推理時能保留文件的完整脈絡，避免因傳統片段切分方法導致的上下文

斷裂與信息遺失；最後，透過持續的節點更新與分層，樹狀結構能隨著文件處理

的進行逐步擴展，使系統具備 「時刻保留記憶」 的特性，特別適合處理動輒數

千頁的長篇技術文件或法規。 

與傳統基於片段切分的 RAG 方法相比，本研究提出的文件結構導向關係

提取方案展現出顯著優勢： 

 可解釋性：文件關係並非由模型隱式推導，而是根據章節號碼、條列符號、

縮排與格式標記等顯性結構建立。研究人員與使用者可直接檢視節點樹，驗

證其合理性，從而提升系統的透明度與可信度。 

 低算力需求：不再依賴大模型處理長上下文，而是透過文件本身的層級結構

進行邏輯建模，極大降低了推理對 GPU 記憶體與計算力的要求，使其能在

消費級硬體環境中穩定運行。 
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 普適性：該方法不依賴關鍵字設計，能直接適用於多來源文件，包括船級社

規範、國際海事公約、各國政府法規及工程教材。無論文件語言、排版或來

源機構如何差異，只要具備層級化的章節或條列結構，系統皆能有效解析。 

 擴展性：節點樹能作為知識圖譜（Knowledge Graph）的基礎，進一步支援跨

章節檢索、多跳推理與規範對照分析。未來亦能結合多模態信息，將圖片、

表格與公式的解析結果納入圖譜節點中，實現跨模態知識整合。 

換言之，圖 2-7 所示的層級化節點樹，不僅能準確映射文件的結構特徵，還

能有效降低關係提取的計算成本，提升可解釋性，並且解決跨頁文件資訊斷裂的

問題，最終也為後續的知識圖譜構建、跨文件鏈結以及 AI 助教系統的合規檢索

提供可擴展的技術基礎。這種方法特別適合應用於船舶設計領域龐大而複雜的規

範文件，可顯著提升文件檢索、跨章節比對與設計應用的效率，進而縮短學習曲

線，促進產學銜接。 

更進一步地，本研究提出的方法不僅限於船舶領域，還能推廣至其他需遵循

嚴格規範的高專業領域，例如航空航天、能源工程、建築結構設計與醫療器械檢

驗等。這些領域同樣存在結構龐雜、跨模態、跨文件的法規與技術文件，因此，

文件結構導向的關係提取方案將具有跨領域的推廣價值與學術貢獻。 

在完成文件結構的層級映射後，系統會將結果轉換為 Neo4j 圖形資料庫中

的節點（Node）與關係（Relationship），使文件不再僅是線性文本，而是可查詢、

可推理的圖結構。每個節點除了儲存其文字內容外，還會附帶元數據（Metadata），

例如元素類型、所屬文件名稱、頁碼位置以及圖片的唯一辨識碼等。 

透過這種設計，研究人員或使用者不僅可以檢索某一章節的文字內容，還能

進一步查詢該章節對應的圖表或公式；反之，也能從某一圖片節點追溯至其所屬

條文或章節，從而實現多方向、多層級的檢索與推理。這種方法使船舶法規與教

材能以結構化的方式被理解和應用，並為後續的知識圖譜構建提供基礎支撐。 
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二、 向量嵌入 

在完成文件結構的關係提取後，系統進一步將節點所包含的文字與圖片進行

向量嵌入，以支援後續的檢索、比對與推理。本研究選用 Jina Embeddings v4 作

為核心嵌入模型，該模型是一種專為多模態與多語言檢索設計的通用嵌入方法，

能夠將文字、圖像、圖表等元素映射至統一的語義空間，並在語言與視覺之間建

立橋樑。對於結構龐大且資訊豐富的船舶法規與工程教材而言，單純依賴文字嵌

入往往不足以捕捉圖表和公式的意涵，而 Jina Embeddings v4 所提供的多模態

嵌入特性，正好能補足缺陷，使系統能對文字、圖片和表格同時進行建模。[4] 

模型嵌入的維度預設為 2048 維，在表示能力上能保證充分的語義覆蓋；然

而，對於資源有限的消費級硬體而言，2048 維的計算負擔仍然不容忽視。因此，

本研究採用其可調式嵌入機制，在必要時將嵌入維度縮減至 128 維，並透過模型

內建的降維優化方法確保效能損失最小化，不僅大幅減少運算時間與儲存空間需

求，也使系統能在單機環境下處理數千頁以上的文件，為部署在學術與企業環境

提供了可行性。 

此外，本研究在嵌入策略上並未採用「一體適用」的模式，而是根據文件元

素類型進行差異化設計。對於純文字節點，僅進行文字嵌入，保證語義準確並維

持上下文的一致性；對於純圖片節點，則專注於圖像嵌入，保留其在形態、色彩

與結構上的特徵；對於圖表節點，則採取雙重嵌入策略，將圖表內部的文字與圖

形部分分別嵌入。原因在於，圖表承載的資訊具有雙重特性：一方面，文字內容

通常包含數據標註、單位與解釋，對理解條文具有關鍵價值；另一方面，圖形部

分則呈現出趨勢、比例與結構，相似度檢索往往需要依賴圖形特徵來判斷不同圖

表之間的關聯。若僅嵌入文字，將可能遺漏圖形層面的相似性；若僅嵌入圖形，

則無法捕捉語義層面的精準細節。因此，雙重嵌入策略能最大限度地保留圖表的

多重信息，確保檢索結果的全面性與可靠性。 
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這種依節點類型調整的差異化嵌入策略，使得系統能夠在檢索過程中展現更

高的靈活性。例如，當使用者查詢「載重線計算方法」時，系統可以返回包含文

字解釋的條文節點，同時檢索出對應的曲線圖表，形成「文字＋圖形」的完整答

案；若使用者查詢「救生艇配置圖」的相似案例，系統則能透過圖像嵌入找到結

構相似的配置圖，並追溯到對應的法規條文，以此更接近專業人員在實務中查閱

資料的思維模式。 

最終，系統會將生成的嵌入向量整合進節點的 元數據（Metadata） 中，並

連同節點之間的關係一併匯入圖形資料庫。如此一來，每個節點不僅保有文字內

容、頁碼、圖片唯一辨識碼等結構化資訊，還附加了對應的語義向量，使其能同

時支援結構化查詢與語義檢索，兼顧可追溯性與靈活性。 

本研究選用 Neo4j 作為核心圖形資料庫，其在圖結構存儲與檢索上具有成

熟的生態系統，提供 Cypher 查詢語言，能直觀表達節點與關係的模式；另一方

面，Neo4j 與 Python 的整合度高，可透過官方驅動程式與多種外掛套件，實現

與文件處理模組、檢索模組的無縫銜接，並且近年逐步支援向量檢索（Vector 

Search），允許將嵌入向量直接儲存在節點屬性中，並基於向量相似度執行檢索，

這使得結構化圖譜與語義檢索能夠融合運作。 

第四節 策略檢索與決策生成 

一、 策略檢索 

前兩節已經說明 Graph Agent 如何透過文件解析與關係提取建立完整的知

識圖譜，接下來的流程將系統帶入檢索階段。當使用者提交查詢時，輸入內容可

能同時包含文字與圖片，因此第一步是進行多模態訊息的偵測與處理。如果查詢

中帶有截圖，系統會啟動 Qwen2.5-VL-32B 模型對圖片進行語義摘要，並將該摘

要與使用者的文字問題合併成一個完整的輸入。之所以採用 Qwen2.5-VL-32B，

是因為它具備優異的多模態處理能力，能同時理解圖文並生成高品質摘要，特別

適合技術性問題中常見的表格或截圖。[2][12] 
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在獲得整合後的查詢輸入後，Qwen3-32B 負責進一步分析。這個模型因其

語言理解與推理的強大能力，被用來判斷問題是否需要進入資料庫檢索；若問題

與知識圖譜內容相關，系統就進入檢索流程，若屬於一般性知識，則直接利用模

型的內建參數回答，以減少檢索的性能消耗。選擇 Qwen3-32B 的原因，在於它

在問題類型判斷、檢索策略規劃與結構化查詢語句生成上的穩定性與精準性。 

接著，系統會依問題屬性而定檢索策略的決策，若是單純的文字匹配會啟用

全文檢索，語義相關的問題則使用向量檢索，以確保找到語義上相似的內容；至

於多跳問題，系統會基於知識圖譜生成對應的 Cypher 語句，藉由關係檢索跨越

多個節點完成推理。為了避免檢索結果過於稀疏或充斥雜訊，系統會動態調整 

Top-K 參數：Top-K 過大會帶來大量不相關內容，過小則可能導致上下文不足，

因此需要在召回率與精確度之間保持平衡。 

二、 決策生成 

完成檢索之後，系統將取得的文字與圖片內容交由 Qwen3-32B 生成答案，

並再次透過同一模型檢查答案是否切實回應原始問題。如果判斷不符合，系統會

重新調整檢索策略並再次檢索；若生成的答案合理，則直接回傳給使用者，通過

「生成—驗證—再檢索」的閉環流程，能確保回覆既準確又具備可追溯性。 

在整體流程的最終評估中，系統會引入 ROUGE-L 指數作為生成答案的語

言品質衡量依據，並設計不同層次的題庫來檢驗系統效能。題庫規模包括一百道

《船舶法》英文版相關問題、五百道《Rules for the Construction and Classification 

of Steel Ships 2026》問題，以及五百道《Engineering Mechanics: Statics, Fourteenth 

edition in SI Units》問題，題型涵蓋簡單定義、數學定義、多跳推理、圖片與圖表

解讀，甚至跨文件整合。透過 GPT-5 直接處理 PDF 文件並以 Qwen3-32B 進行

向量檢索的比較，可以全面測試系統在不同層級與不同任務上的表現，進一步驗

證檢索與生成流程的有效性。[6][15][16] 
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第五節 使用介面與系統部屬 

一、 使用介面 

在後端完成檔案解析、知識圖譜建構與檢索策略的流程設計後，系統需要一

個直觀的入口，讓使用者能夠輕鬆地與之互動。前端介面採用 React 架構 開發，

結合 Tailwind CSS 等元件庫，實現簡潔而具延展性的設計風格。介面功能包含

文字輸入框與圖片上傳區，使用者可同時輸入文字問題並附加截圖，系統會自動

進行多模態處理，並在結果區域返回答案與相關文件片段。為了提升使用體驗，

前端設計即時回應提示的可視化呈現，使使用者能理解系統在處理過程中的狀態。

同時，介面亦提供檢索結果的追蹤功能，使用者可以展開檢視系統引用的文本來

源，確保回覆具備可追溯性與透明度。 

為了與後端保持高效通訊，系統使用 FastAPI 建立中介層，負責處理使用者

請求與後端模型的交互。FastAPI 能支援高併發請求，方便開發與維護。前端的

每一次查詢請求，會經由 FastAPI 轉送至檢索與生成模組，再將結果封裝為 

JSON 格式返回，確保整個互動流程快速且穩定。 

二、 系統部屬 

在系統部署的規劃上，為了同時兼顧效能與可擴展性，我們採用容器化技術 

與雲端資源相結合的方式。後端服務以及模型推理模組會事先封裝為標準化的 

Docker 映像檔以及上傳至 Hugging Face 網站，這樣能有效避免不同環境間的依

賴衝突，確保開發、測試與正式運行環境的一致性。透過容器化的設計，系統不

僅能快速在各種雲端平台或本地伺服器上部署，也能在需求增加時透過橫向擴展

輕鬆啟動更多實例以分擔負載，進一步提升整體的可移植性與彈性。 
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第三章 結果與討論 

第一節 文件分析訓練結果 

一、 訓練結果 

以 DocLayNet 資料集訓練 YOLOv10-large 模型，稱為 Layout-Model，訓練

過程與評估指數如圖 3-1 與圖 3-2 所示： 

 

圖 3-1 Layout-Model 訓練損失函數曲線圖 

 

圖 3-2 Layout-Model 訓練評估指標曲線圖 
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根據訓練結果可見，Layout-Model 在約 Epoch 25 後逐漸收斂，損失函數

（Loss）趨於平穩，Precision、Recall 與 mAP 等評估指標亦持續提升並保持穩

定，顯示模型在文件版面分析任務上具備良好的學習效果。為進一步驗證本研究

模型的效能，與未經訓練的  YOLOv10-large 以及  Qwen2.5-VL-7B 模型對

DocLayNet 驗證集進行比較，結果如表 3-1 所示。 

 

表 3-1 不同模型在文件版面分析性能與速度比較表 

 Precision Recall mAP50 mAP50-95 Speed 

YOLOv10-large 0.428 0.234 0.453 0.167 10.3 ms 

Qwen2.5-VL-7B 0.139 0.152 0.105 0.003 30 s 

Layout-Model (Our) 0.902 0.871 0.931 0.747 10.2 ms 

 

在性能表現上，未經訓練的 YOLOv10-large 模型僅能提供基礎的檢測能力，

缺乏在文件場景上的專門適配，表現有限但合理。而 Qwen2.5-VL-7B 雖具備強

大的多模態能力，但其在文件版面分析中的表現不佳，Precision 僅有 0.139，

mAP50 與 mAP50-95 更分別下降至 0.105 與 0.003。造成這一現象的主要原因

在於 Qwen2.5-VL-7B 傾向於生成過大的 bounding box，導致一定程度的高召回

率（Recall = 0.152），但在精細定位與準確率上大幅落後。 

相比之下，本研究提出的 Layout-Model 展現出顯著優勢，其 Precision 達到 

0.902，Recall 為 0.871，mAP50 與 mAP50-95 分別為 0.931 與 0.747，在速度上

亦保持與 YOLOv10-large 相近的推理效能（約 10.2 ms）。表示本模型不僅能在

精確度與召回率上大幅提升，同時兼顧了推理效率，適合部署於消費級硬體環境

中。 
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然而，實驗結果亦顯示仍存在進一步的優化空間。雖然 Layout-Model 在 

Precision 與 Recall 上已達高水準，但在 mAP50-95 指標上仍有改進潛力，顯示

模型對於小尺度物件或複雜排版的處理尚不夠完美。 

二、 實際結果 

 

圖 3-3 Layout-Model 分析結果圖（一） 
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圖 3-4 Layout-Model 分析結果圖（二） 
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圖 3-5 Layout-Model 分析結果圖（三） 
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圖 3-6 Layout-Model 分析結果圖（四） 

由以上結果圖所示，可以看出 Layout-Model 在不同類型的文件上的提取能

力都十分優異，但是在部分文件格式上還是有待加強，如圖 3-6 的段落標號並未

被辨識到。 
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第二節 系統檢索生成結果 

一、 系統檢索比較 

以本研究開發之系統，以及網頁版 GPT-5，以及傳統向量檢索的 Qwen3-32B

模型以一百道《船舶法》英文版相關問題、五百道《Rules for the Construction and 

Classification of Steel Ships 2026》問題，以及五百道《Engineering Mechanics: Statics, 

Fourteenth edition in SI Units》問題進行比較，比較表如表 3-2 所示： 

 

表 3-2 不同模型在問答測試集問答表現比較表 

 定義問題 數學問題 多跳問題 多模態 
問題 

跨文本 
問題 

《船舶法》英文版 

GPT-5 0.63 0.79 0.68 None 0.62 

RAG 0.84 0.81 0.35 None 0.32 

Our 0.79 0.65 0.69 None 0.71 

《Rules for the Construction and Classification of Steel Ships 2026》 

GPT-5 0.65 0.78 0.71 0.21 0.59 

RAG 0.81 0.81 0.29 0.14 0.21 

Our 0.75 0.63 0.52 0.51 0.61 

《Engineering Mechanics: Statics, Fourteenth edition in SI Units》 

GPT-5 0.54 0.83 0.67 0.24 0.64 

RAG 0.74 0.61 0.21 0.13 0.24 

Our 0.71 0.57 0.57 0.41 0.67 
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根據表 3-2 的比較結果可觀察到，傳統 RAG 系統在回答定義型問題與數學

計算問題時表現最佳，其原因在於這類問題通常可透過單段文字檢索與直接匹配

獲得答案。然而，當問題涉及多跳推理、多模態內容或跨文件檢索時，RAG 系

統便顯現出瓶頸，分數顯著下降，顯示其在複雜任務中的局限性。 

相比之下，GPT-5 與本研究所開發的系統在多跳推理與跨文件問題上展現

出相對良好的表現，兩者表現相近。然而，在多模態問題上，本研究系統明顯優

於 GPT-5，能更有效處理圖文並重的輸入。進一步分析 GPT-5 的回答發現，雖

然其輸出往往涵蓋標準答案的核心內容，但同時生成了大量冗餘敘述，導致自動

化評分的相似度分數偏低；而本研究系統則主要受限於 OCR 誤讀 與文字提取

錯誤，導致答案與標準參考不符，這部分仍有進一步優化的空間。 

值得注意的是，若輸入資料為掃描型 PDF，GPT-5 與傳統 RAG 的表現均

大幅下滑，原因在於二者均無法直接解析影像格式的文件，僅能依賴模型內建知

識生成回覆，缺乏真實檢索能力。相對而言，本研究系統由於結合 文件結構化

處理與多模態檢索，能維持一定的效能，展現出其在實務應用中的優勢。此外，

在實驗過程中也發現 GPT-5 在推理階段會意外生成 Python 程式碼，嘗試以程

式方式檢索或驗證答案，這一行為雖然出乎預料，但顯示其具備潛在的工具化推

理能力，值得後續深入探討。 
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第四章 結 論 

一、 結論 

本研究開發一套可在消費級硬體環境下運行的船舶設計 AI 助教系統，能針

對龐雜的法規文件進行結構化解析、知識圖譜建構與多模態檢索，並以自然語言

提供可追溯的回答。系統由 Graph Agent 負責文件元素提取與閱讀順序建立，再

轉換為知識圖譜；Query Agent 則依據問題類型選擇向量檢索、圖譜檢索或多模

態檢索，並進行答案生成。 

在文件解析上，系統結合 Docling 框架與 YOLOv10-large，利用 DocLayNet 

資料集訓練以提升文件元素檢測能力，並設計演算法還原閱讀順序，最終轉換為 

Neo4j 節點與關係。多模態處理方面，系統採用 Jina Embeddings v4，針對文字、

圖片與圖表分別設計嵌入策略，確保圖文並重的法規內容能被完整捕捉。 

比較實驗顯示，傳統 RAG 在定義與數學問題表現最佳，但在多跳、跨文件

與多模態問題上明顯受限；GPT-5 與本系統則在多跳與跨文件問題上表現相近，

但 GPT-5 因生成冗語導致自動評分偏低，而本系統則受限於 OCR 錯誤。值得

注意的是，本系統在多模態問題的處理優於 GPT-5，展現結構化檢索與生成的優

勢。 

整體而言，本研究證明了在不依賴雲端 API 的條件下，仍能建構可應用於

教育與產業的 AI 法規助教系統。在教育端，可幫助學生快速掌握規範要點；在

產業端，則能提升工程師的檢索效率並降低錯誤風險。 

二、 未來工作 

本研究已成功驗證在消費級硬體環境下建構船舶設計 AI 助教系統的可行

性，但仍有若干面向值得持續發展與優化。首先，在文件解析方面，未來可引入

更高精度的 OCR 模型與多語言支援，以進一步提升文字辨識的正確率，特別針

對掃描型 PDF 與低品質影像文件，減少因文字誤讀導致的知識圖譜錯誤。其次，

在多模態處理上，後續研究可嘗試更細緻的融合策略，讓文字、圖片、數學公式
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與圖表能夠在同一語義空間中更深度交互，並透過自適應權重的方式強化不同模

態間的貢獻度，提升跨模態檢索的表現。 

在檢索策略上，未來系統可結合強化學習或自適應檢索決策機制，根據問題

複雜度與資料庫狀態動態調整 Top-K 值與檢索流程，以進一步降低雜訊並提升

回答準確性。此外，可探索「檢索規劃（Retrieval Planning）」的應用，讓系統能

像專業工程師般逐步查閱不同法規，形成更符合人類推理習慣的回答過程。 

在產業應用層面，未來工作可將系統與船舶設計軟體或自動審圖系統整合，

實現從設計輸入到法規驗證的全自動化流程，並拓展至監造與維修階段的規範檢

核，為產業鏈提供更完整的智慧化支援。同時，在教育端，可開發結合教學案例

與模擬訓練的互動功能，讓學生在真實的設計情境中使用 AI 助教進行法規檢索

與設計驗證，縮短學習曲線並強化專業能力。 

最後，在跨領域推廣上，系統架構可延伸至航空航天、能源工程、建築結構

設計與醫療器械等領域，這些領域同樣面臨複雜規範與跨模態文件的挑戰，因此

本研究方法具有高度的可移植性與學術價值。未來若能結合開放資料集與跨領域

合作，將有助於建立一個普適的結構化法規檢索框架，推動智慧化法規應用的全

面發展。 
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附錄 

1. OCR 提示詞 

Below is the image of one page of a document. 

Just return the text representation of this document as if you were reading it naturally. 

All tables should be presented in HTML format like <tr><td> </td><tr>. 

All Forumla should be presented in HTML format like $ $. 

Do not hallucinate. 

 

2. 關係提取提示詞 

You are an expert in hierarchical document structure analysis. 

Input: 

1) A Level List: a list of dictionaries, each with : { "Level": <int>, "Content": 

<string> } 

2) A paragraph of text (string). 

Task: 

Determine the correct structural LEVEL of the given paragraph in the document. 

Rules: 

1. Iterate through the Level List from bottom to top (start checking from the most 

recent item). 

2. Sibling Rule (Same Level): 

- If the paragraph text starts with a heading token or marker that follows the 

same pattern as a sibling (e.g., "1.2" after "1.1", "(b)" after "(a)", "Article 2" after 

"Article 1"), then assign the SAME level as that sibling. 

3. Child Rule (New Sub-Level): 

- If no sibling match is found, but the paragraph begins with a recognizable 

heading token (Chapter, Article, Section, Part, Clause, Paragraph, number, roman 

numeral, or parenthesized marker), then treat it as a child of the nearest valid 

parent above it. 

- Assign Level = parent.Level + 1. 

4. Plain Text Rule: 

- If the paragraph is plain text (no heading token, no number, no parentheses 

at the start): 
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- First, check if the nearest previous plain-text item exists. If yes → SAME 

level as that item. 

- If no previous plain-text sibling is found → nest it under the nearest valid 

parent (Level = parent.Level + 1). 

5. Priority of Parent-Child Relation: 

- Always prefer sibling detection first, before assigning as child. 

- If neither sibling nor child rule applies, fallback to plain-text rule. 

Examples: 

Case 1: 

{"Level" : 1, "Content" : "Chapter 1"} 

{"Level" : 2, "Content" : "1.2"} 

{"Level" : 3, "Content" : "1.2.3"} 

Paragraph: "1.3 The Content is ..." 

=> Level = 2   (sibling of "1.2") 

Case 2: 

{"Level" : 1, "Content" : "Article 3"} 

{"Level" : 2, "Content" : "3.2"} 

{"Level" : 3, "Content" : "(a)"} 

Paragraph: "The Content is ..." 

=> Level = 4   (child of "(a)") 

Output: 

Return only a JSON object in the exact format:{"level": <integer>} 

Restrictions: 

- Do not add any other keys or text. 

- Do not output reasoning. 

- Do not hallucinate. 

3. 答案生成提示詞 

You are an expert answer generator in the domain of naval architecture and shipbuilding 

engineering. 

Input: 

1) A question (string). 

2) A list of results (list of strings). 

Task: 
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Formulate a concise and accurate answer to the question using only the provided 

results. 

Output: 

Return only a JSON object in the exact format: {"answer": "<string>"} 

Restrictions: 

- Do not add any other keys or text. 

- Do not output reasoning. 

- Do not hallucinate. 
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