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科研中的“信息迷航”

背景与现状

科学文献数量呈指数级增长，知识获取难度大
科研人员花费大量时间进行重复性的文献阅读、数据查找与对比。

• 绝大多数前沿科学知识以非结构化文本（如PDF）的形式存在，

其指数级增长导致关键数据被“禁锢”于海量文档中，难以进行

程序化访问。

• 实验条件、样本背景、微妙的因果结论等隐性知识，常以叙事性

语言描述，缺乏统一范式。

• 基于关键词的传统检索技术无法深刻理解科研人员的复杂查询意

图（如“对比A和B在C条件下的差异”），导致返回结果相关性

差，需要耗费精力进行二次人工筛选。



背景与现状
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场景：中国散裂中子源的页岩孔隙结构研究

任务：“基于SAS探究不同岩相页岩孔径分布或连通性特征”

传统流程

1.检索

• 在论文库中用关键词搜索，下载几十篇相关PDF

2.阅读定位

• 逐篇打开，快速浏览，找到描述实验和结果的章节

3.手动复制

• 将文字、表格中的数据手动复制到Excel

4.清洗对齐

• 统一不同的单位、命名法和格式
一个简单的数据对比任务，可能耗费一整天甚至更久！

论文检索 阅读定位

数据汇总研究分析
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背景与现状

研究现状

数据库中有28篇文章，回答
只给出了3篇文章中的结果

主流知识库——大模型+RAG向量数据库检索模式回答问题会有遗漏且容易编造内容

“胡言乱语”



研究内容
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Shale-Agent设计思路

阶段二：智能查询交互 (提问 -> 答案)

• 理解用户复杂的、模糊的自然语言提问，并从数据库中

查询、推理、整合并以最友好的方式呈现答案

阶段一：知识结构化 (文献 -> 知识)

• 利用大语言模型（LLM）的强大理解力，将非结构化文

本自动、精准地转化为结构化知识库。

文献输入

MongoDB

数据库

LLM+指令模板

标准化JSON

用户输入 智能查询模块 结果输出
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阶段一：知识结构化

挑战：如何让LLM在抽取信息时不产
生幻觉、不遗漏关键点？

高质量知识库

研究内容

方法：设计一个结构化指令模板，直接
定义要抽取的实体，定义它们之间的嵌
套关系和数据格式

优势：

• 高精准度：强约束减少了模型“自由
发挥”的空间。

• 零样本/少样本： 无需为新领域重新训
练模型，只需设计新模板



研究内容
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阶段二：智能查询交互

一、语义理解 (LLM1)

• 利用大语言模型强大的自然语言理解能力，将用户问题和对话上下

文，转化为一个结构化的、包含查询意图的句。

二、查询解析与执行 (Code)

• 通过代码中确定性的查询解析器，精确映射为数据库的完整字段路

径，生成最终的MongoDB Query并执行。

三、结果生成 (LLM2)

• 将从MangoDB数据库中获取的原始数据，再次交由LLM2进行总结

提炼和格式化，以最符合用户问题解答的方式呈现最终答案。



研究内容
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研究内容
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Shale-Agent总体架构



研究内容
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Shale-Agent前端展示



实验验证
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端到端问答性能评测

评测指标 回答准确率 平均响应时间

基线模型 Ragflow知识库 DIFY工作流

测评数据集：该数据集包含抽选自中国散裂中子源理论计算模拟平
台的 30 篇关于页岩的核心文献，并基于此人工构建了涵盖 100 个
问题的问答对

• 事实检索型：查询特定实体的精确属性。

• 条件筛选型：筛选满足单个或多个条件的实体。

• 对比分析型：对比两个或多个实体的属性。

• 聚合计算型：进行排序、计数等聚合操作。



实验验证

实验结果
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结论：

• 提出了一种Text-to-Query智能体架构，构通过知识结构化与智能查询两个阶段，

为解决特定科研领域的自动化知识发现问题，提供了一个系统性的解决方案。

• 设计了一种“语义-执行”解耦的查询处理流程，利用大模型生成中间语义表示，

再通过确定性的代码逻辑将其解析为可执行查询，有效弥合了自然语言的灵活性

与数据库查询的严格性之间的鸿沟。

• 实验结果验证了所提架构的有效性与优越性，在端到端问答准确率上超越了现有

的RAG知识库模式，证实了其作为下一代科研知识管理工具的巨大潜力。

总结与展望
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总结与展望

未来展望：

• 融合多模态知识抽取：扩展Agent能力，使其能够解析科学文献中的图表、

公式等非文本信息，并将这些多模态数据与文本知识进行对齐与融合，构建

更全面的知识体系。

• 增强复杂因果与假设推理：推动Agent从“信息检索者”向“科研协作者”

演进，使其不仅能回答事实性问题，还能基于已有数据进行因果推断、发现

潜在关联，甚至生成有价值的科学假设。

• Agent自主演进与自适应学习： 研究Agent的自我优化机制，使其能够根据

用户反馈和新发表的文献，自动学习和迭代其知识抽取模板与查询优化策略

，以降低对人工维护的依赖。
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总结与展望

愿景：将Shale-Agent从一个领域专用工具，升维为面向多学科、可定制、智能化

的科学知识即服务平台。

• 平台化与可定制化： 开放底层架构，支持用户上传任意领域的文献集，并通过低代码/无代码
界面自定义知识抽取模式，实现从“页岩领域”到“全科学领域”的泛化。

• 多模态知识融合引擎： 集成先进的计算机视觉与图表识别技术，实现对科研文献中图表、化
学式、流程图等复杂多模态信息的自动解析与结构化，构建文、图、表一体的立体知识网络。

• 跨文献知识图谱与推理： 将抽取出的孤立知识点，自动构建为大规模动态知识图谱。在此基
础上，开发高级推理引擎，主动发现跨文献、跨领域的潜在科学关联，实现从“信息检索”到
“知识发现”的跃迁。

• 交互式分析与主动推荐： 打造可视化的数据探索与分析仪表盘，并基于研究者的兴趣画像，
主动推送可能被忽略的关键文献、潜在的实验方向或跨学科合作机会，成为科研人员的“主动
式”智能伙伴。



谢谢大家！

请各位专家批评指正！


