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大语言模型在电池科研全流程应用的测评与
无机固态电解质综合数据库构建*
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(中国科学院物理研究所, 北京　100190)

(2025 年 4 月 29日收到; 2025 年 6 月 20日收到修改稿)

大语言模型的出现极大地推动了科学研究的进步. 以 ChatGPT为代表的语言模型和 DeepSeek R1为代

表的推理模型, 为科研范式带来了显著变革. 尽管这些模型均为通用型, 但它们在电池领域, 尤其是固态电池

的研究中, 展现出强大的泛化能力. 本研究系统性地筛选了 2024年及之前重点期刊中的 5309268篇文章, 精

准提取了 124021篇电池相关文献. 同时, 我们全面检索了欧洲专利局与美国专利局 2024年及以前的申请与

授权专利, 共计 17559750篇, 从中筛选出 125716篇电池相关专利. 利用这些文献与专利, 对语言模型的知识

储备、实时学习、指令遵从和结构化输出能力进行了大量实验. 通过多维度的模型评估与分析发现: 当前的

大语言模型在信息分类和数据提取等的精度基本达到了研究生水平, 语言模型在内容总结和趋势分析方面

也展现出强大的能力. 同时, 我们也发现模型在极少数情况下可能出现数值幻觉问题. 而在处理电池领域海

量数据时, 模型在工程应用方面仍存在优化空间. 我们根据模型的特点和以上测试结果, 利用模型提取了无

机固态电解质材料数据, 包括离子电导率数据 5970条、扩散系数数据 387条、迁移势垒数据 3094条, 此外还

包括 1000多条化学、电化学、力学等数据, 涵盖了无机固态电解质所涉及的几乎所有物理、化学、电化学性质,

这也意味着大语言模型对科研的应用已经从辅助科研转向主动促进科研发展阶段. 本文数据集可在中国科

学院凝聚态物质科学数据中心查看, 网址 https://cmpdc.iphy.ac.cn/literature/SSE.html (DOI: https://doi.org/

10.57760/sciencedb.j00213.00172).

关键词: 固态电池, 人工智能, 自然语言处理, 材料数据库

PACS: 07.05.Kf, 82.47.Aa 　DOI: 10.7498/aps.74.20250572

CSTR: 32037.14.aps.74.20250572

 

1   引　言

语言模型的出现极大地改变了当前的科研范

式. 以 ChatGPT[1] 为代表的语言模型和以 Deep-

Seek R1[2] 为代表的推理模型, 将自然语言的应用

从文学创作领域扩展到了科学研究领域. 尽管这些

模型是通用型的, 但它们在科学研究领域却展现出

了强大的泛化能力. 语言模型的发展历程也充满了

重要的里程碑. 2017年, 谷歌推出了基于注意力机

制的 Transformer架构 [3], 这种架构通过高度并行

化和捕获长距离信息的特点, 取代了传统的循环神

经网络 (RNN)和长短记忆网络 (LSTM), 使用注

意力值来实现不同信息的捕获. 2018年, OpenAI

与谷歌公司相继提出了两种新型模型: 利用自回归训

练的生成式预训练 Transformer架构模型 (GPT)[4]

和利用掩码训练的双向注意力编码表示模型

(BERT)[5], 从而开启了 Transformer架构模型无

监督学习预训练的新时代. 2019年, OpenAI推出

了 GPT-2[6], 通过将有监督学习转化为无监督学习
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预训练, 并采用多任务的有监督微调来提升模型性

能, 进一步增强了模型的能力. 2020年, OpenAI

又推出了 GPT-3[7], 这次引入了 prompt策略和对

比学习, 通过提示词或例子利用正向传播调整注意

力值, 取代了传统的反向传播更新模型参数的方

法, 从而显著提升了模型的泛化能力. 随着思维链

方法 [8] 的引入, 研究者能够利用模型进行更长时间

的推理, 这为科学研究提供了新的解决方案, 推动

了推理模型如 GPT-o1[9] 和 DeepSeek R1[2] 的发

展. 继 2022年 ChatGPT[1] 出现后, 科研人员更加

关注到语言模型带来的强大功能. 这些发展不仅改

变了科研范式, 也为科学研究提供了更加强大的工

具和方法.

语言模型和推理模型在电池领域的应用潜力

巨大, 但其具体能力和应用方式尚未被充分探索.

如何利用语言模型加速电池科研进程, 以及电池领

域中哪些基础性科研问题尚未得到深入研究, 导致

先进模型无法有效支持电池发展, 仍是亟待解决的

关键问题.

大语言模型对电池科研全流程的影响既包括

在电池科研过程中原本由人工对文本的分析、处理

等与语言直接交互的过程, 也包括一些涉及到的实

验操作、计算模拟的输入和命令行等间接受到结构

化输出或者函数调用所影响的科研过程. 针对这些

挑战和问题, 本文从文本分类、信息抽取 (结构化

输出)、文章总结、文章分析与优化、知识库问答、

个性化推荐等多个维度, 对几种主流模型 (包括

BERT[5], GPT-2[6], Qwen2[10], GLM[11], Gemini[12],

ChatGPT o3 mini[9] 和 DeepSeek R1[2].  注 :  这些

为 2025年 3月最新最强模型)进行系统性研究.

通过二次预训练、指令微调、prompt优化和挂载

知识库等多种优化方法, 我们旨在提升模型在上述

能力方面的性能, 特别是 DeepSeek R1 671B (简

称 DeepSeek  R1)  和使用 DeepSeek  R1蒸馏的

70B模型 (简称 DeepSeek R1 70B), 从而开发出更

适合电池领域应用的方法, 为语言模型在电池研究

中的有效应用铺平道路.

最后, 基于以上测试结果, 设计了固态电池核

心材料——无机固态电解质综合数据库的构建流

程, 通过优化语言模型的工作流, 实现了语言模型

构建物质科学数据库的新范式. 本工作主要考核目

标与设计的实验示意如图 1所示. 

2   评测方法
 

2.1    文本分类

文本分类是自然语言处理中的基础问题, 旨在

快速筛选与特定主题相符或相近的内容. 常见的文

本分类方法是将文本向量化后映射到 [0, 1]的空间

范围内, 投影值越接近 1, 表示与主题的相关性越

高, 越接近 0则表示与主题无关. 随着 GPT-3[7] 尤

其是 DeepSeek R1[2] 的出现 , 使用提示 (prompt)

方式进行文本分类已成为主流方法. 本研究将比

较 BERT和 GPT-2、微调的 Qwen2-7B-Instruct

DeepSeek R1直接指令输出的效果, 其实验内容具

体如下.

1) BERT和 GPT-2: 使用 arXiv的摘要等信

息作为预训练数据集 (2023年 10月版本), 分别采

用掩码预训练和自回归方式对模型进行二次预训

练, 并利用文献自带的 arXiv分类标签进行分类任

务训练. 实验结果显示, BERT和 GPT-2在准确

性上表现相当, 最终选择BERT并在人工标记的 104

条电池数据上进行微调,  微调后作为模型进行

比较.

2) 微调的Qwen2-7B-Instruct: 使用与BERT/

GPT-2相同的数据集进行二次预训练, 并进行零

样本的指令微调 (剔除本次测试的原位固态化), 以

优化模型性能.

3)  DeepSeek R1:  直接利用 DeepSeek R1判

断文本是否属于无机固态电解质或原位固态化技

术, 并将两者结果分别与上述 BERT和 Qwen2-

7B-Instruct进行比较. 

2.2    信息抽取

信息抽取是自然语言处理中的另一项核心任

务. 在 GPT-3[7] 出现之前, 基于 BERT的模型是

 

知识储备 直接文本分类

通过上下文学习的文本分类

信息抽取

文章总结与分析

深度思考与实验设计

实时学习

指令遵从

结构化输出

图 1    本工作主要考核目标 (左侧)与设计的实验 (右侧)

Fig. 1. The  main  assessment  objectives  (left)  and  the  de-

signed experiment (right) of this work.
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主要的信息抽取工具. GPT-3引入了上下文对比

学习和提示词的方法, 将传统的信息提取转化为对

话形式, 提升了抽取效率和准确性. 本研究将展示

使用小模型指令微调和 DeepSeek R1的 prompt

方式进行信息抽取.

微调的 Qwen2-7B-Instruct:  在二次预训练

Qwen2-7B-Instruct模型的基础上, 使用人工标记

的 40452条化学式数据进行指令微调, 以优化模型

在特定任务上的表现.

DeepSeek R1: 直接使用 DeepSeek R1模型并

使用精心设计的提示词, 提取文本中的化学式、对

应的离子电导率及其测量条件, 展示其在复杂信息

抽取任务中的能力. 

2.3    文章总结与分析

本部分对比分析了 DeepSeek  R1,  OpenAI

o3 mini和 Gemini最新推理模型在文献总结与概

括方面的性能. 研究方法是通过选取特定时间段内

新增的固态锂离子电池领域的文献进行总结, 这些

文献均通过 2.1节所述的电池 BERT模型产生 .

研究重点在于考察各模型在以下方面的表现:

1)对文献内容的概括能力; 2)对最新研究进展的

分析; 3)对当前热点文章的识别; 4)新材料研究的

总结; 5)对上述内容的综合思考和展望能力. 

2.4    时间尺度研究动态分析

基于 2.3节的研究, 选择 DeepSeek R1进行跨

时间尺度内容的趋势分析,  使用日韩四家企业

(LG、三星、松下和丰田)近 20年的固态锂电池专

利申请和授权数据 (数据同样由 2.1节的 BERT

产生), 开展跨时间线分析, 着重研究 DeepSeek是

否能够根据时间线揭示该企业研究方向的变化及

其未来可能的研究内容. 

2.5    个性化推荐

基于 2.3节和 2.4节的实验, 尝试利用DeepSeek

R1 70B针对每位科研人员的潜在研究兴趣, 首先

使用排序模型 (bge-m3 [13])将当天最新的文献向量

化并根据研究人员的兴趣进行匹配并排序, 再利

用 R1生成固定模板的文献日报. 

2.6    知识库问答

除了模型本身的回答能力外, 我们还使用了

65366篇 PDF提取的文本数据作为外部知识库,

并结合 DeepSeek R1 70B模型进行知识问答任务.

通过对比挂载知识库与未挂载知识库的 DeepSeek

R1 70B模型, 考察其在回答电池专业问题上的差异. 

2.7    更深层次思考

除了使用知识库外挂的方法来解决模型在专

业知识储备不足的问题外, 我们还通过优化思维链

过程并让模型自我迭代学习来提升模型回答的全

面性和专业性. 将 2.6节搭建的知识库使用DeepSeek

R1 70B进行主动学习思考, 通过延长模型的思考

时间和迭代学习来提升其回答的全面性. 

3   评测结果与讨论
 

3.1    文本分类

在 124021篇电池相关文献中, BERT模型筛

选出 6925篇无机固态电解质文献, 经人工核查后,

最终确认为 7000篇 .  其精确率为 5949/6925(约

0.859), 召回率为 5949/7000(约 0.850), 最终 F1分

数为 0.854. 相比之下, DeepSeek R1在 BERT的

基础上进行了优化 (阈值设置为 0.05以便对比),

筛选出 6558篇无机固态电解质文章, 其精确率为

5788/6558  (约 0.883),  召回率为 5788/7000  (约

0.823), 最终 F1分数同样为 0.854; 同时我们测试

了 QwQ 32B的结果, 筛选出 7376篇无机固态电

解质文章, 其精确率为 5760/7376 (约 0.781), 召回

率为 5760/7000 (约 0.827), 最终 F1分数同样为

0.801. 比较发现, 监督学习的BERT与采用 prompt

策略的 DeepSeek R1相比, DeepSeek R1在精确

率上表现优于 BERT, 但召回率略低. 整体来看,

两者准确性相当, 两者都优于 QwQ 32B. 值得注

意的是, 对于无机固态电解质, 有一些属于复合固

态电解质, 这可能会对结果产生一些潜在的影响;

同时发现 DeepSeek R1也会将一些匹配无机固态

电解质的正极/负极判断为无机固态电解质, 这表

明从 prompt设计的角度来看, DeepSeek R1的准

确性仍有提升空间. 对于 QwQ 32B来说, 其准确

性相对低一些, QwQ在处理指定格式上略弱于

DeepSeek R1.

为了进一步比较 DeepSeek在零样本任务下实

时学习的能力,  我们使用文章自带的关键词对

Qwen2-7B-Instruct进行了微调, 并将其与 Deep-
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Seek R1进行对比. 我们选择原位固化技术作为筛

选目标, 选取了 2024年与电池相关的 15967篇文

献作为测试集, 并在微调后的 Qwen2-7B-Instruct

和使用 prompt的 DeepSeek R1上分别进行了测

试. 经过人工初步筛选, 共筛选出 478篇与原位固

化技术相关的论文. 微调后的 Qwen2-7B-Instruct

模型在该测试集上的精确率为 194/478(约为 0.406),

召回率为 194/233(约为 0.833), F1分数为 0.576.

DeepSeek R1模型的精确率为 454/478(约为 0.950),

召回率为 454/695(约为 0.653), F1分数为 0.774.

值得注意的是, DeepSeek R1的召回率较低的主要

原因在于其对固化技术的理解可能与人工 SEI(固

体-电解质界面)混淆, 这导致了少量通过反应生成

人工 SEI层但并非原位固化的论文被误判为符合

筛选标准.

我们的评估显示, DeepSeek R1模型在科学领

域分类任务中表现出较高的准确性, 其 F1评分总

体维持在 0.7—0.8之间, 性能等同于相关专业博士

研究生的水平 (准确性与我们通过博士生大量标记

并微调的分类模型相当). 然而, 在某些冷门领域

(如本文测评的原位固态化技术), 可能受到训练数

据匮乏的影响, 其准确性相对于前面的固态电解质

由 0.8—0.9下降至 0.5—0.6, 但是仍然可以采取一

些 prompt工程来优化模型. 尽管如此, R1表现仍

然优于通过有监督微调获得的 Qwen2-7B-Instruct

模型 (其准确性在 0.4—0.5之间). 具体数据结构详

见表 1与表 2.
  

表 1    无机固态电解质文献分类准确性
Table 1.    Accuracy of literature classification for inorgan-

ic solid electrolytes.

MatElab模型 DeepSeek R1 QwQ 32B

精确性 0.859 0.883 0.781

召回率 0.850 0.823 0.827

F1 0.854 0.854 0.801
  

表 2    原位固化技术文献分类准确性
Table 2.    Accuracy  of  literature  classification  for  in-situ

solidification technology.

微调后的Qwen2-7B-Instruct DeepSeek R1

精确性 0.406 0.950

召回率 0.833 0.653

F1 0.576 0.774
 

3.2    信息抽取

我们选择 3.1节的无机固态电解质数据集, 并

使用微调的 Qwen2-7B-Instruct模型来提取化学

式. 经测试, 我们微调的模型在化学式识别准确性

方面表现出显著提升 (在 MatElab平台上查看每

天的识别结果 [14]), 但这种提升建立在大量有监督

数据微调的基础上, 其泛化能力有限, 仅能识别化

学式. 为此, 还采用 DeepSeek R1进行相同的化学

式提取任务, 结果发现其在 10604条数据中识别

出 4298条与无机电解质离子电导率相关的数据.

受工作量限制, 选择前 750条进行人工核对. 在这

750条数据中, 模型的准确提取率为 692/750. 经

分析, 存在问题的 58条数据主要源于以下 3个方

面: 首先, 模型未能正确识别指代关系, 例如将上

文中作者缩写为 LLZO-0.1 Al的体系误判为其他

相关缩写或者仅给出缩写; 其次, 模型在温度识别

上存在错误, 常将材料测量离子电导率时的温度与

材料合成时的温度混淆; 最后, 模型将文章引用的

内容误认为是本文的研究内容. 尽管如此, DeepSeek

R1在结构化信息提取的准确性上已超越微调的小

模型. 为进一步提升模型准确性, 后续可以考虑采

用强化学习或 prompt优化等方法进行改进. 

3.3    文章总结与分析

由于 ChatGPT o3-mini存在上下文限制, 选

择 2025年 2月 26日新增的 22篇固态锂电池文

献,  并使用相同的提示词让 o3-mini,  Gemini和

DeepSeek R1进行总结, 要求它们给出概述、最新

进展、热点文章、新材料、启发性思考和总结与展

望来考察模型的指令遵从能力 (见图 2). 这些总结

结果在补充材料 (online). 通过对比三者的内容,

发现 o3-mini的表现最差, 其概述、最新进展和总

结与展望的建议过于笼统, 未能有效结合当日文

献, 仅能达到速览文献的作用, 无法进一步提供启

发性思考. 虽然 Gemini 2.0和 DeepSeek R1在这

方面表现较好, 但 Gemini的总结不如 DeepSeek

R1具体且有针对性. 总的来说, DeepSeek R1在上

下文长度和总结分析方面均优于 Gemini和 o3-

mini, Gemini次之, 而 o3-mini由于上下文长度限

制, 其总结分析未能有效结合当前内容, 表现最差. 

3.4    时间尺度研究动态分析

利用训练的电池 BERT模型筛选出日韩四家

企业固态锂电池相关专利, 并结合 3.3节的结果选

取 DeepSeek R1作为分析依据. 考虑到 LG和松
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下企业的专利数量较多 (超过 DeepSeek R1单次

上下文处理极限即 64000个 token), 因此我们将

LG和松下企业的专利各自切割成了三部分, 以确

保分析内容在 DeepSeek R1的单次上下文处理能

力范围内. 基于 DeepSeek R1的分析结果 (图 3,

详细见补充材料 (online)), 三星和 LG的技术发展

路线从聚合物逐步过渡到无机固态, 并最终朝向全

固态方向发展; 丰田一开始主要专注于硫化物相关

技术, 后期则转向全固态结构设计; 松下则从初期

的多种体系探索转向目前主攻的卤化物体系. 结合

作者对相关企业及其技术发展趋势的了解, 这一发

展趋势具有较高的可信度. DeepSeek R1详细分析

结果见补充材料 (online).
 

3.5    个性化推荐

基于 3.3节与 3.4节的结果, 我们在 MatElab

测试了 DeepSeek R1和 70B的每日新增电池文献

和近 24 h电池相关新闻的推荐功 (图 4), 为作者

 

图 2    DeepSeek R1, ChatGPT o3 min和 Gemini 2.0对同样内容的总结比较

Fig. 2. Comparison of summaries generated by DeepSeek R1, ChatGPT o3 min, and Gemini 2.0 on the same content.

 

图 3    DeepSeek R1分析日韩 4家企业过去 20年固态电池专利

Fig. 3. Analysis of solid-state battery patents from four Japanese and South Korean companies over the past 20 years by DeepSeek R1.
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提供个性化的文献和新闻日报 (分析内容见补充材

料 (online)). 经测试, DeepSeek R1在整体文本总

结和筛选与作者兴趣相符的文献准确性方面表现

出色, 但在数值处理上仍存在改进空间: 一方面会

生成文献中未包含的电池性能数据, 另一方面会出

现多篇文献的内容交叉输出 (即将文献 A和文献

B的内容混合输出为新内容). 我们发现, 特别是在

多篇文献合并分析时, 语言模型会将一些不存在文

章的数值结果输出, 这些数据可能是大模型微调的

语料数据, 其出现是强化学习所带来的幻觉问题,

也会将两篇文章的内容交叉混合, 这意味着模型在

处理多篇文章或者较长上下文时错误率会上升. 这

些问题都需要在后续得到优化和改进, 详细内容见

第 4节. 

3.6    知识库问答

DeepSeek R1模型于 2025年 1月进行了更

新, 其之后的数据库无法进一步更新. 因此, 为了

提升模型在专业知识回答能力, 采用检索增强生

成 (RAG)[15] 技术是必要的. 我们通过外挂 65366

篇电池相关 PDF提取文本构建的知识库, 对 Deep-

Seek R1 70B在不同情况下的性能进行了测试. 如

图 5所示, 当我们提出“LiCoO2 正极改性策略”这

一问题时, 外接知识库提供的答案显著更为丰富和

具体 (完整回答参考补充材料 (online)). 这表明,

增加知识库有助于提升模型对具体问题的针对性

回答能力. 然而, 外接知识库也存在一些待优化之

处: 当知识库规模过大时, 其所需内存可能增加服

 

图 4    DeepSeek R1分析每日电池文献 (左图)和电池新闻 (右图)

Fig. 4. Analysis of solid-state battery literatures (left subfigure) and news (right subfigure) by DeepSeek R1.

 

图 5    DeepSeek R1 70B未挂载知识库 (左图)和挂载知识库 (右图)在回答同一问题的差异

Fig. 5. DeepSeek R1 70B without knowledge base mounted (left) and with knowledge base mounted (right) showing differences in

responses to the same question.
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务器负担. 因此, 在 RAG工程中, 减少知识库中的

非必要内容并优化搜索方法是必要的. 此外, 外挂

知识库对使用者提问也有较大要求, 事实上, 当我

们提问“钴酸锂正极改性策略”, 该方法在检索准确

性上 (相较于 LiCoO2 正极改性策略)显著降低. 总

之, 外挂知识库会提升语言模型在专业知识回答的

准确性和缓解模型幻觉的问题, 但是仍存在知识库

构建成本高和上下文过长对资源消耗更高的问题,

这些均需要进一步优化. 

3.7    DeepResearch 提升模型回答全面性

除了挂载知识库的方法外, 通过上下文让模型

具有实时学习和不断改进的策略既可以考察模型

指令遵从和结构化输出能力, 也可以提升模型回答

专业问题的全面性, 我们使用图 6的方法让模型自

我迭代与学习来提升问题的准确性. 该方法通过多

次迭代并延长模型的思考时间, 让某些自我学习和

优化检索内容从而提升问题回答的全面性, 从结果

来看对问题的回答更加全面, 然而由于思考时间增

加, 模型输出耗时也有提升, 详细的回答可以参考

补充材料 (online). 

4   无机固态电解质综合数据库构建
 

4.1    无机固态电解质数据库现状

当前的材料学数据库主要以计算数据库为主,

实验数据由于成本问题相对匮乏 [16]. 当前的电池

数据库主要是以计算为主的大量数据 (如中国科学

院物理研究所 [17,18]、上海大学 [19] 等通过高通量键

价法计算的离子传输数据库), 或者是少量的人工

整理的实验数据库 (如日本东北大学李昊等 [20] 整

理的固态电解质数据库共 745条、Hargreaves等 [21]

安排了 20多位相关领域研究人员整理了 820条数

据). 即使安排了大量人力, 当前的实验数据库仍然

存在数据量少、种类不全的问题, 仅提供了离子电

导率和扩散势垒, 缺乏综合全面的电池数据库. 利

用大语言模型提取数据成为一种有效的手段.

结合以上分析, 发现大模型在材料学的主要幻

觉存在两种形式: 一是会输出文章中不存在的数据

或者结论, 这些数据和结论可能源自于模型预训练

或者微调时的语料; 二是同时处理多篇文章或者较

长的上下文时, 会将不相关的内容混合, 例如将文

章 1的实验方法和文章 2的结论混合输出, 这可能

是较长上下文所带来的幻觉问题. 总之, 如果能够

有效缓解以上问题, 就可以通过大语言模型从文

献中提取并生成数据库, 有效解决实验数据库缺失

问题. 

4.2    数据库处理方法

我们根据以上测评结果, 对大模型可能存在的

问题进行和流程优化和重新设计 (图 7): 使用小模

型初筛潜在的文献, 将一些可能存在幻觉的文章
 

用户提问

模型检索
数据库

模型思考
是否结束

生成答案

否

是

图 6    DeepSeek R1 70B Deep Research流程 (左图)和优化后输出 (右图)

Fig. 6. Workflow of deep research of DeepSeek R1 70B (left) and answer by it (right).
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(如文章并无相应数据)排除 [22], 随后利用DeepSeek

V3-0324(经过少量样本测试, V3-0324与 R1最初

版的准确率几乎一致, 但是 V3没有思维链内容,

速度更快, 我们选择 V3-0324来提取数据, 少量异

常数据由 R1提取)同时使用两套 prompt提取数

据——第 1个 prompt在小模型基础上分析潜在

的性质, 仅输出可能的性质, 不提取数据; 第 2个

prompt在第 1个的基础上进行限制性提取数据,

最大程度降低了幻觉产生的可能性. 最后, 我们安

排一名专业的博士后来修正和剔除异常值 (如无意

义的“较高”、“较低”的值), 这部分绝大部分工作是

通过正则匹配完成, 少量为博士后手工修正. 整个

过程共消耗博士后约 5天的工作量 (1天使用代码

优化 DeepSeek V3接口处理数据过程; 1天通过正

则等修正数据值; 2天时间修正数据和剔除不合理

值; 1天时间基于 Gemini 2.5 Pro设计并搭建网

页, 不包括代码和模型运行耗时).

 
 

筛选电池文献

筛选固态电解质文献

Prompt1: 使用DeepSeek V3

二次判断筛选潜在的性质

使用正则和少量人工
校正与剔除不合适数据

构建数据库: 离子电导率数据
5970条、扩散系数数据387条、

迁移势垒数据3094条

Prompt2: 使用DeepSeek V3

仅对4060篇文献提取数据

共筛选10604条
相关文献

共筛选4060条相关文献

共124021篇
电池相关文献

蓝色: 微调的BERT模型, 黄色: DeepSeekV3-0324

图 7　无机固态电解质数据库构建流程

Fig. 7. Workflow  of  constructing  inorganic  solid  electrolyte

database.
  

4.3    数据库内容

根据这套流程, 对上述 10604条文献数据进行

过滤, 将开放获取的 4060篇 PDF文章利用大模型

进行信息提取, 包括离子电导率、扩散系数、迁移

势垒、晶体结构、合成方法、颗粒形貌等近 30种性

质进行提取, 汇总出离子电导率数据 5970条、扩

散系数数据 387条、迁移势垒数据 3094条, 此外

还包括 1000多条化学、电化学、力学等数据, 涵盖

了无机固态电解质所涉及的几乎所有物理、化学、

电化学性质, 是当前最大最全的无机固态电解质综

合数据库 [23], 同时也体现了大语言模型对科研的

应用已经从辅助科研转向主动促进科研发展阶段. 

4.4    数据库示例

我们以 Li-Si-P-S-Cl为例, 检索出 76条记录,

这些记录可能是不同的实验合成条件, 或者不同的

测量方法. 通过这些数据, 可以比较不同实验方法

和合成条件下固态电解质性能差异. 以这 76条数

据为例, 同样是Li9.54Si1.74P1.44S11.7Cl0.3, Zhang等[24]

实验结果是 1.5 mS/cm(室温), Li等 [25] 测量值为

25 mS/cm(原文为 298 K数据为 (21±4) mS/cm),

Xu等 [26] 测量值为 16 mS/cm(室温)、Li等 [27] 测量

值为 3 mS/cm (25 ℃),  Wu等 [28] 的测量值则为

3.1 mS/cm (室温). 以上结果说明固态电解质的离

子电导率受到合成方法、测量方法和颗粒粒径等多

种因素影响, 未来需要进一步探究. 

5   总结与展望

本研究通过文本分类、信息抽取、文章总结、

文章分析与优化、知识库问答和个性化推荐等多个

维度, 探讨了语言模型在电池科研过程中的应用.

通过对比实验发现, 虽然小模型在单一任务的准确

性上相对优于 DeepSeek R1, 但其需要投入较高的

人力标注成本. DeepSeek R1引入的推理过程显著

提升了科研效率, 但其仍继承了原有语言模型的部

分问题, 如幻觉现象, 同时在工程实现方面仍有优

化空间. 通过外挂知识库和多次迭代并不断让模型

学习专业知识来改善回答问题的方法可以改善模

型回答专业问题的幻觉问题和提升回答问题的准

确性, 但是也增加了模型对算力的要求. 总体而言,

DeepSeek R1代表的推理模型在科学研究领域具

有里程碑意义, 其在固态电池信息分析与总结能力

已达研究生水准. 未来研究的重点应放在如何优

化 DeepSeek R1的输出质量, 利用私有数据提升

其性能, 同时在工程层面提升推理速度. 为了进一

步证实这一结论, 我们优化了流程, 通过语言模型

和文献数据库汇总出无机固态电解质综合数据库 [23].

通过数据库发现即使是同一个材料, 不同的合成方

法、颗粒粒径、测量方法所得到的实验数据可能也

不一样, 未来需要进一步探究影响结果的因素.

对于科研人员特别是研究生而言, 未来考核科

研能力的重点将着重放在逻辑思考能力上, 对逻辑

过程的思考加上语言模型强大的指令遵从能力, 将

有力提升科研效率. 此外, 未来人工智能发展的方
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向会从通用性转向为私人助理型——通过个人数

据库和知识库结合模型的泛化能力, 每个人都将在

已有通用模型的基础上, 通过模型强大的上下文学

习和指令遵从能力来构建属于自己的个性化模型,

从而提升科研效率.

感谢中国科学院物理研究所超导实验室 SC02组在超

导文献上的数据贡献, EX4组在非晶数据的贡献, T03组

吴泉生研究员在拓扑标签的贡献, 怀柔研究部李国栋研究

员在热电标签与标准化的贡献, A01组在催化标签的贡献,

A06组在超快电镜的标签贡献, 部分训练数据来源于中国

物理学会和物理研究所的“四刊”数据. 模型测试数据来源

于物理所官网实验室介绍、科研进展中整理的数据, 该数据

由科技处胡颖老师提供, 在测试过程的标签选择了未在训

练集使用的标签. 本文的 DeepSeek是通过微软 Azure等

平台获取, 数据库网页是使用 Gemini2.5 Pro构建并搭建

部署在数据中心服务器上, 作者对数据中心翁红明研究员

表示感谢. 

数据可用性说明

本工作的所有方法与相关数据已经全部公开在中国科

学院物理研究所电子实验平台 (https://in.iphy.ac.cn/eln/

#/recusertype)和中国科学院凝聚态物质科学数据中心

(网址https://cmpdc.iphy.ac.cn/literature/SSE.html. DOI:

https://doi.org/10.57760/sciencedb.j00213.00172), 同时在

补充材料 (online)中提供了新手指导以便重复本工作全部

实验内容.
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Abstract

The  emergence  of  large  language  models  has  significantly  advanced  scientific  research.  Representative
models  such  as  ChatGPT  and  DeepSeek  R1  have  brought  notable  changes  to  the  paradigm  of  scientific
research. While these models are general-purpose, they have demonstrated strong generalization capabilities in
the field of batteries, especially in solid-state battery research. In this study, we systematically screen 5309268
articles from key journals up to 2024, and accurately extract 124021 papers related to batteries. Additionally,
we  comprehensively  search  through  17559750  patent  applications  and  granted  patents  from  the  European
Patent  Office  and  the  United  States  Patent  and  Trademark  Office  up  to  2024,  identifying  125716  battery-
related patents. Utilizing these extensive literature and patents, we conduct numerous experiments to evaluate
the structured output capabilities of knowledge base, contextual learning, instruction adherence, and language
models.  Through multi-dimensional model evaluations and analyses,  the following points are found. First,  the
model exhibits high accuracy in screening literature on inorganic solid-state electrolytes, equivalent to the level
of  a  doctoral  student  in  the  relevant  field.  Based  on  10604  data  entries,  the  model  demonstrates  good
recognition capabilities in identifying literature on in-situ polymerization/solidification technology. However, its
understanding  accuracy  for  this  emerging  technology  is  slightly  lower  than  that  for  solid-state  electrolytes,
requiring further fine-tuning to improve accuracy. Second, through testing with 10604 data entries, the model
achieves  reliable  accuracy  in  extracting  inorganic  ionic  conductivity  data.  Third,  based  on  solid-state  lithium
battery  patents  from  four  companies  in  South  Korea  and  Japan  over  the  past  20  years,  this  model  proves
effective  in  analyzing  historical  patent  trends  and  conducting  comparative  analyses.  Furthermore,  the  model-
generated personalized literature reports based on the latest publications also show high accuracy. Fourth, by
utilizing the iterative strategy of the model, we enable DeepSeek to engage in self-reflection thinking, thereby
providing  more  comprehensive  responses.  The  research  results  indicate  that  language  models  possess  strong
capabilities  in  content  summarization  and  trend  analysis.  However,  we  also  observe  that  the  model  may
occasionally  experience  issues  with  numerical  hallucinations.  Additionally,  while  processing  a  large  number  of
battery-related  data,  there  is  still  room  for  optimization  in  engineering  applications.  According  to  the
characteristics of the model and the above test results, we utilize the DeepSeek V3-0324 model to extract data
on  inorganic  solid  electrolyte  materials,  including  5970  ionic  conductivity  entries,  387  diffusion  coefficient
entries, and 3094 migration barrier entries. Additionally, it includes over 1000 data entries related to chemical,
electrochemical,  and  mechanical  properties,  covering  nearly  all  physical,  chemical,  and  electrochemical
properties related to inorganic solid electrolytes. This also means that the application of large language models
in  scientific  research  has  shifted  from auxiliary  research  to  actively  promoting  its  development.  The  datasets
presented  in  this  paper  may be  available  at  the  website: https://cmpdc.iphy.ac.cn/literature/SSE.html  (DOI:
https://doi.org/10.57760/sciencedb.j00213.00172).
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