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摘　要: 高通量 X射线衍射 (X-ray diffraction, XRD)分析在加速材料发现方面至关重要, 但传统方法通常依赖大量

人工解释, 且在处理复杂的 XRD数据时容易忽视低强度峰值信息, 从而限制准确性的提升. 为解决这一问题, 本文

提出了一个面向多模态晶体结构预测的大语言模型 (large language model, LLM) 代理框架, 该框架集成了 GPT-4
驱动的智能代理以及基于 XRD和对分布函数的多模态投票模型, 能够自主执行晶体结构和空间群预测任务. 此外,
本文通过引入知识图谱来增强 LLM 的推理能力, 帮助其理解晶体特征之间的关系, 进一步提升预测的准确性. 实
验结果表明, 该框架在晶体结构预测和空间群预测任务上的准确率分别达到 97.5%和 98.7%. 这一设计显著提升了

高通量分析的准确性和效率, 有望推动材料科学研究的进展, 为解决其他具有高度关联性的多任务问题提供宝贵的

启示.
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Abstract: High-throughput X-ray diffraction (XRD) analysis plays a crucial role in accelerating material discovery.
However, traditional methods often rely heavily on manual interpretation and tend to overlook low-intensity peak
information when processing complex XRD data, thus limiting the potential for accuracy improvement. To address this
issue, a large language model (LLM) agent framework for multi-modal crystal structure prediction is proposed. The
framework integrates a GPT-4-driven intelligent agent with multi-modal voting models based on XRD and pair
distribution functions, enabling autonomous crystal structure and space group prediction tasks. In addition, the reasoning
capability of the LLM is enhanced through the introduction of knowledge graphs, which aid in understanding the
relationships between crystal features, thus improving both prediction accuracy and reasoning performance. Experimental
results demonstrate that the accuracy of this framework in crystal structure prediction and space group prediction tasks
reaches 97.5% and 98.7%, respectively. This design significantly enhances the accuracy and efficiency of high-throughput
analysis, with the potential to advance materials science research and provide valuable insights for addressing other highly
interrelated multi-task problems.
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1   引言

高通量材料合成与快速表征是逆向设计和加速材

料发现的关键环节[1]. 在众多表征手段中, X 射线衍射

(X-ray diffraction, XRD)作为一种强大的表征材料的技

术脱颖而出. XRD 分析不仅能够解析晶体对称性和晶

格参数, 还能深入揭示材料的原子排列与堆积方式, 对
揭示材料的电磁特性及热力学性能具有重要作用. 近
年来, XRD 技术在识别新材料结构和指导材料设计与

合成方面发挥了关键作用. 例如, 通过高通量 XRD 分

析, 可以高效筛选出具有潜在优异性能的材料, 从而加

速功能材料的发现进程[2]. 此外, XRD分析还能够支持

在极端条件下对材料的动力学性能进行研究[3]. 因此,
XRD 高效分析对于加速新材料的发现与应用具有重

要意义, 尤其是在新能源材料、催化剂和功能陶瓷等

前沿领域, 具有广泛应用前景. 然而, 人工手动分析大

量 XRD 数据极具挑战性. 开发基于 XRD 的快速、准

确的晶体材料识别方法, 将有助于降低研究成本并提

升效率[4].
随着人工智能技术在材料科学领域的应用不断深

入, 越来越多的研究利用深度学习算法解决 XRD解析

问题, 涵盖晶系预测[5], 晶格常数预测[6], 晶体结构[7]

和晶相预测[8]等多个方面. 其中, 卷积神经网络 (convo-
lutional neural network, CNN) 因其强大的特征提取能

力, 能够从复杂的 XRD 数据中捕捉多尺度信息, 成为

XRD 晶体结构识别的主要工具. 然而, CNN 算法仍然

存在一些固有问题, 例如过于依赖衍射图案中的最大

峰值, 忽略不显著特征, 从而在处理复杂或相似晶体结

构时容易出错.
然而, 这些问题可以通过引入其他数据表示形式

来缓解. 例如, 对分布函数 (pair distribution function,
PDF) 数据作为衍射数据的实空间表示, 能够有效弥补

传统 XRD数据的不足. PDF通过傅里叶变换将衍射数

据从倒空间转换到实空间, 不仅揭示了材料局部结构

的短程有序性, 还能够捕捉衍射图案中细微但重要的

特征. 这些特征在仅关注最大峰值的情况下往往被忽

略. 已有研究表明, 利用 PDF 作为材料描述符的深度

学习模型在晶体空间群和晶相的解析任务中表现优

异[8,9]. 因此, 将 PDF 与 XRD 数据结合, 可以为深度学

习模型提供更加全面的信息支持, 从而提升晶体结构

识别的准确性与鲁棒性. 尽管如此, 这些方法通常依赖

于大量人工干预, 限制了其在高通量和自动化应用中

的效率及可扩展性.
近年来, 各种由大语言模型 (large language model,

LLM)驱动的人工智能代理 (agent)被广泛开发并应用

于化学、生物等领域[10–14]. 这些代理通过思维链推理,
工具调用等方式减少人类参与, 提高了执行复杂实验

的效率. 例如, Coscientist 是一个由 GPT-4驱动的人工

智能系统, 该系统整合了互联网搜索、代码执行和实

验自动化等工具, 能够自主设计、规划和执行复杂实

验, 加速科学发现并降低实验门槛[12]. 此外, ChemCrow
集成了 18 种专用工具, 通过将这些工具与 LLM 相结

合, 能够自主设计并执行复杂的化学任务[13]. 针对基于

XRD 的材料分析, 传统方法往往依赖大量人工干预,
过程繁琐且效率低下. 而借助 LLM 可以减少人工参

与, 提升自动化水平, 从而加快分析速度并提高准确性.
受这些进展的启发, 将 LLM驱动的代理和有效工具相

结合有望解决复杂的 XRD 分析任务. 然而, 如何使用

LLM 来快速且准确地识别晶体结构仍然面临着两个

新的挑战.
虽然 LLM 已在化学和生物学等领域取得了显著

进展, 但在晶体学领域, 其潜力还未得到充分开发. 现
有方法通常独立预测空间群、晶系或晶体结构等特征,
未能将这些特征之间的物理约束和复杂依赖性融入预

测模型, 这可能会限制预测结果的准确性与全面性. 进
一步地, 如何使 LLM 理解这些特性之间的关系, 从而

提升推理能力, 是一个极具前景的方向. 然而, 晶体学

涉及复杂的物理规则和大量特定领域知识, 由于现有

的通用 LLM缺乏对这些知识的深度理解, 因此在处理

这类知识密集型任务时不仅内存开销巨大, 而且更新

知识库的微调过程资源消耗高. 此外, 现有基于搜索引

擎的增强方法对于晶体学专业知识的补充也较为有限.
因此, 如何使得 LLM理解晶体结构和空间群之间的复

杂关系, 并基于这些关系合理规划路径, 从而执行有效

推理与预测, 成为晶体结构预测面临的关键挑战.
其次, LLM 代理在调用外部工具时, 工具模型的

设计对于提升晶体结构预测的准确性至关重要. XRD
中布拉格峰反映了材料的显著特征, 但对于复杂结构

或相似相的区分, 这些显著特征可能不足以提供充分

信息, 而 PDF 对衍射图谱中的细微特征更为敏感. 因
此, 设计一个能够有效处理并融合 XRD 与 PDF 多模

态数据的模型, 是实现高效晶体结构预测的核心挑战

之一.
为了应对这些挑战, 我们提出了一个面向多模态
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晶体结构预测的 LLM代理框架 (LLM-agent framework
for multimodal crystal structure prediction, LMM-CSP).
该框架集成了一个由 GPT-4 驱动的智能代理, 一个描

述了晶体结构与空间群关系的知识图谱, 和两个精心

设计的基于深度学习模型的预测工具, 以高效完成复

杂的晶体结构分析任务. 在该框架中, 我们设计了一个

多模态投票模型, 并基于该模型开发了两个预测工具:
晶体结构预测器用于预测晶体结构, 空间群预测器用

于预测空间群 ,  这两个工具的分类准确率分别达到

95.4% 和 89.1%, 性能显著超越现有最先进方法. 随
后, 我们将这两个预测工具、搜索引擎和其他通用工

具集成到一个工具集中. 当科学家通过自然语言执行

XRD 分析任务时, 代理会调用工具集中的预测工具,
生成多个候选的晶体结构或空间群结果. 随后, 代理结

合知识图谱提取晶体结构与空间群之间的关联, 并通

过综合分析这些信息, 动态调整推理路径, 从而优化预

测过程. 最终, 经过这一综合推理流程, 晶体结构预测

和空间群预测的准确率分别达到了 97.5% 和 98.7%.
这一设计不仅大大提升了 XRD 分析的准确性和效率,
有助于推动材料科学和晶体学领域的研究进展, 并为

其他具有高度相关性的多任务问题提供了有价值的

启示. 

2   框架

本文提出了一个面向多模态晶体结构预测的 LLM
代理框架 LMM-CSP, 其结构见图 1. 旨在以文本的形

式回答科学家的问题, 这些问题主要涉及晶体结构和

空间群预测任务.
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图 1    面向多模态晶体结构预测的 LLM代理框架
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如图 1 所示, LMM-CSP 框架包括 3 个主要模块:
LLM-agent、工具集以及知识图谱. 由 GPT-4 驱动的

代理是框架的核心, 它是基于 Python 环境下 OpenAI
提供的应用程序接口中的 GPT-4 模型实现的. 该代理

可以理解科学家的请求, 规划推理过程, 并依据任务需

求调用合适的工具来生成最终答案. 工具集提供了多

个用于 XRD 分析的工具, 分为两类: 结构预测工具和

通用工具. 结构预测工具由晶体结构预测器和空间群

预测器组成. 这两个工具使用了本文设计的多模态加

权投票融合模型来预测晶体结构和空间群 (见第 3节).
通用工具包括 PDF 计算器、搜索引擎和画图工具, 分
别用于从 XRD 数据中计算出 PDF 数据、检索晶体学

领域知识以及可视化 XRD 和 PDF 数据. 这 3 个工具

均基于 Python实现, 并封装为一个标准化接口, 供 LLM
代理调用. 其中, PDF计算器实现了与傅里叶变换相关

的计算; 搜索引擎工具通过 Google 提供的接口集成,
支持实时信息检索, 确保结果的时效性与准确性; 画图

工具则用于绘制 XRD 和 PDF 数据曲线, 直观展示数

据特征, 方便进一步分析. 知识图谱模块用于补充晶体

结构与空间群之间的结构联系. 它为 LLM-agent 的推

理过程提供了晶体结构和空间群的相关知识, 有助于

增强预测结果的合理性和一致性.
本文提出的晶体结构预测的工作流旨在通过多阶

段推理过程提升晶体结构与空间群预测的准确性. 如
图 2 所示, 工作流包括 4 个步骤: 初始预测、知识检

索、推理优化和最终结果预测.
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图 2    LMM-CSP框架的工作流

初始预测阶段, LLM-agent 调用工具集中的 PDF
计算器从 XRD 数据中提取 PDF 信息, 并利用晶体结

构预测器和空间群预测器从 XRD 和 PDF 两个模态数

据中进行预测, 最终获得最可能的 5 个晶体结构及空

间群候选结果. 知识检索阶段, LLM-agent 通过查询预

构建的知识图谱 (见第 4节)来获取晶体结构与空间群

之间的关系. 推理优化阶段通过知识图谱的信息对初

步预测结果进行进一步约束与精化. 首先, 从知识图谱
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获取得到的晶体结构与空间群之间的关系 (如某些空

间群仅适用于特定的晶体结构) 会被应用来筛选不合

理的预测. 其次, 对于知识图谱中未涵盖的晶体结构和

空间群实体, LLM-agent 通过搜索引擎增强来获取相

关结构信息, 填补知识空白. 它能够从文献、材料数据

库等非结构化数据中提取特性描述、对称参数等关键

信息, 并结合语义分析确保结果的准确性, 从而对知识

图谱内容进行补充, 为后续推理提供支持. 最后, 综合

上述结果, 调整候选空间群和晶体结构的优先级排序.
最终结果预测阶段输出优先级最高的晶体结构-空间

群组合. 这一过程不仅利用多模态数据丰富了模型的

输入信息, 还通过知识图谱强化了预测的物理一致性,
同时借助 LLM的规划和推理能力来优化决策, 大幅提

升了预测的准确性与效率. 

3   结构预测工具设计

本文 LLM 代理调用的结构预测工具包括晶体结

构预测器 (CSPredictor)和空间群预测器 (SGPredictor),

分别用于晶体结构预测和空间群预测任务. 这两个工

具都是基于本文设计的多模态投票融合模型所构建.
第 3.1、3.2节将分别介绍这两个工具的模型架构和训

练数据. 

3.1   模型架构和训练细节

多模态投票融合模型架构由多个模块组成: 首先,
XRD模块以长度为 4 096的 XRD数据作为输入, 并通

过 1 个 CNN 网络提取潜在特征; 其次, PDF 模块处理

由 XRD数据经过傅里叶变换得到的序列长度为 1 000
的 PDF数据, 并使用与 XRD模块一致的 CNN模型来

执行分类任务; 随后, 两模块的输出特征在融合层进行

投票融合, 融合过程引入动态加权系数 α, 以灵活调整

XRD与 PDF 数据的贡献, 从而有效利用两种数据源的

互补信息; 最后, 融合后的特征通过加权计算, 前 K 类概

率最高 (即 Top-K)的预测结果被输出. 模型架构如图 3
所示, 此模型通过对 XRD 和 PDF 数据进行加权融合,
具备根据不同任务灵活调整对不同数据源关注程度的

能力, 且有望提升分类任务的准确性和鲁棒性.
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图 3    基于 XRD和 PDF的多模态投票模型

 

XRD和 PDF模块所使用的 CNN模型由多个关键

层组成. 首先, 模型包含 1 个一维卷积层, 该层配备

64 个滤波器, 卷积核大小为 60, 激活函数为 ReLU. 随
后通过池化层 (窗口大小为 3, 步幅为 2)对特征进行下

采样, 减少维度的同时保留关键信息. 接下来, 模型通

过 Flatten层将多维特征展平, 并加入 Dropout层 (丢弃

率为 0.5)防止过拟合. 紧接着是 2个全连接层, 分别包

含 128 和 64 个神经元, 每层后都附加了归一化层. 最
后是 1 个全连接层, 该层使用 Softmax 激活函数来生

成用于多分类的概率分布. 训练过程中, 模型的优化器
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为 Adam (学习率为 0.001), 损失函数是交叉熵损失函

数, 批次大小为 32, 训练轮数设定为 50.
晶体结构预测器和空间群预测器的模型架构共享

相同的 XRD 模块和 PDF 模块, 不同的是最后的全连

接层的输出维度, 晶体结构预测器中全连接层输出维

度为 100, 空间群预测器中全连接层输出维度为 87. 此
外, 对于晶体结构预测器, 融合模块的 α 值为 0.4, 而空

间群预测器的 α 值为 0.5. 

3.2   训练数据

本研究使用的数据集包含 63  963 个无机化合物,
这些化合物来自无机晶体结构数据库 (inorganic crystal
structure database, ICSD)[15]中最常见的 100 种晶体结

构. 我们按照 8:1:1 的比例将其划分为训练集、验证集

和测试集. 我们使用 Pymatgen 包的 XRDCalculator[16]

模块来从这些化合物的晶体信息文件 (crystallographic
information file, CIF) 中提取结构信息, 并生成相应的

XRD 数据 (衍射角 2θ 范围为 0–90°). 最后将 XRD 谱

图的衍射峰强度映射到一个长度为 4 096 的序列并将

其作为模型的输入.
PDF 数据是从 XRD 谱图中计算得到的. 计算流

程: 首先, 将 XRD 数据中的衍射角 2θ 转换为 Q 空间,
公式如下:

Q =
4πsinθ
λ

(1)

其中, λ 为入射 X 射线的波长. 然后应用高斯平滑去除

背景噪声, 以去除不相干散射的影响. 将背景噪声平滑

后的相干散射强度 I(Q)归一化得到散射函数 S(Q):

S (Q) =
I(Q)

max(I(Q))
−1 (2)

随后, 通过正弦傅里叶变换来生成 PDF 数据, 具
体公式如下:

G(r) =
2
π

∫ Qmax

Qmin

Q ·S (Q) · sin(Qr)dQ (3)

其中, r 表示真实空间中的距离 (1–40 Å, Å=1E–10 m).
最后我们得到序列长度为 1 000的 PDF数据. 

4   知识图谱构建

为了帮助 LLM 理解晶体结构与空间群之间的关

系, 并为后续的推理和分析任务提供支持, 我们基于

Neo4j 图数据库[17]构建了一个知识图谱[18]. 构建知识图

谱以及 LLM 代理与知识图谱交互的过程主要包括以

下 4个步骤.
(1) 数据预处理: 从包含 63  963 个无机化合物的

ICSD 数据库[15]中, 按照 8:1:1 的比例对数据进行训练

集、验证集和测试集划分, 并从中提取出训练集数据

作为本文知识图谱的数据来源.
(2) 实体和关系识别: 从训练集中获得相应的 CIF

文件, 从中抽取出晶体结构和空间群信息, 并将这两者

作为实体, 然后将实体之间的关系 (例如“属于”) 转化

为边, 在节点之间建立连接.
(3) 构建三元组并导入 Neo4j: 将识别出的实体和

关系转化为三元组 (实体 1, 关系, 实体 2), 并将这些三

元组导入到 Neo4j图数据库中. 最终, 该过程构建了一

个包含 100个晶体结构实体、73个空间群实体和 156
条边的知识图谱. 这一过程使得知识图谱得以存储, 并
为 LLM后续的图数据库查询和推理提供了基础.

(4) LLM代理与知识图谱的交互过程: 首先, LLM
代理分析自然语言问题, 识别出需要查询的实体和关

系, 并将其转化为 Neo4j 图数据库的查询语言; 然后,
LLM 代理通过调用 Neo4j 图数据库的接口执行查询,
获取相关的实体和关系数据. 最后, Neo4j 图数据库执

行查询语句, 并将查询结果返回给 LLM代理进行进一

步的推理和分析. 

5   实验分析 

5.1   晶体结构预测器和空间群预测器的性能分析 

5.1.1    对比实验

在晶体结构预测实验中, 我们分别比较了多种基

线模型的分类准确率, 评估了基于 XRD 和 PDF 数据

的随机森林 (XRD-RF, PDF-RF)、KNN (XRD-KNN,
PDF-KNN)、决策树 (XRD-DT, PDF-DT)、CrySTINet[7]

以及本文提出的 CSPredictor 的分类性能. 通过使用 6
个不同的随机种子划分训练集、验证集和测试集, 我
们进行了多次实验, 并报告了多次实验结果的平均值,
实验结果如图 4所示.

结果表明, 基于 PDF 数据的模型 (PDF-RF, PDF-
KNN, PDF-DT) 性能均显著优于基于 XRD 数据的模

型 (XRD-RF, XRD-KNN, XRD-DT), 这反映出 PDF数

据能够提供与晶体结构更相关的特征信息. 此外, 我们

提出的 CSPredictor在实验中表现优异, 在晶体结构预

测任务中达到了 95.4% 的 Top-1 准确率, 显著优于其
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他模型. 这一优势源于 CSPredictor 通过融合 XRD 和

PDF数据, 能够更全面地捕捉材料的特征信息, 从而有

效提升模型在晶体结构预测任务中的表现.
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图 4    不同方法的晶体结构预测准确率对比

 

对于空间群预测任务, 我们比较了相同的基线模

型、已有研究中使用的 CNN[9]方法, 以及本文提出的

SGPredictor 模型. 实验数据和设置与晶体结构预测实

验一致, 实验结果如图 5 所示. 首先, 在晶体的空间群

预测任务中, 对于单模态数据, 在随机森林、KNN 和

决策树 3 种模型下, PDF 数据的表现均优于 XRD 数

据. 这反映了 PDF 数据通过傅里叶变换能够体现更丰

富的晶体结构信息. 其次, SGPredictor模型相较于其他

模型表现更为突出, 达到了 89.1%的 Top-1准确率, 显
著优于其他基线模型. 这一结果验证了 SGPredictor模
型在空间群预测任务中的优势, 尤其是其对多模态数

据的有效融合, 提升了预测的准确性和鲁棒性.
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图 5    不同方法的空间群预测准确率对比

  

5.1.2    消融实验

(1) 单模态模型性能对比: 为评估单模态模型在晶

体结构和空间群预测任务中的性能, 我们对比了 3 种

模型的性能: 基于 XRD数据的 CNN模型 (XRD-CNN)、
基于 PDF 数据的 CNN 模型 (PDF-CNN) 及结合两种

模态的多模态融合模型 (CSPredictor 和 SGPredictor).
XRD-CNN模型以长度为 4 096的 XRD数据作为输入,
通过 CNN 提取特征并输出分类结果; PDF-CNN 模型

以长度为 1 000的 PDF 数据作为输入, 通过 CNN模型

完成分类任务; CSPredictor和 SGPredictor融合了两种

模态的特征. 为确保评估结果的可靠性, 实验使用 6个
随机种子对数据集进行划分, 并取 6 组实验结果的平

均值进行分析. 图 6 和图 7 分别展示了 3 种模型在晶

体结构预测和空间群预测任务上的实验结果.
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图 6    使用不同模态场景下晶体结构预测性能对比
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图 7    使不同模态场景下空间群预测性能对比

 

对于晶体结构预测任务, CSPredictor 在分类任务

的准确率 (95.4%)、F1 分数 (0.955) 和召回率 (93.4%)
均优于 XRD-CNN 和 PDF-CNN. 具体来说, PDF-CNN
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的性能优于 XRD-CNN, 这表明 PDF 数据在此任务中

的潜在特征信息更为丰富. 同时, CSPredictor 利用多模

态数据的互补性及动态加权机制进一步提升了模型的

准确率与稳定性.
对于空间群预测任务, XRD-CNN 的性能显著优

于 PDF-CNN, 这表明 XRD 数据保留了更多与晶体对

称性和空间群相关的细节信息, 而 PDF 数据在生成过

程中可能损失了部分关键信息. 此外, 融合了XRD和 PDF
两种模态的 SGPredictor模型表现最佳, 这表明通过结

合两种模态的优势, 模型能够更全面地捕捉晶体的全

局和局部结构特征. XRD 数据提供了有关晶体对称性

和空间群的丰富信息, 而 PDF 数据则补充了晶体的局

部结构信息, 二者的融合使得 SGPredictor能够在空间

群预测任务中实现更高的准确性和鲁棒性.
(2) 多模态投票融合中权值的影响: 为了研究多模

态投票融合中权值 α 的影响, 我们在不同 α 值 (范围为

0–1, 步长为 0.1) 设置下进行多次实验, 并在 6 个不同

随机种子划分的数据集上评估了模型的分类性能.
图 8 和图 9 的箱线图分别展示了 CSPredictor 模

型在不同 α 值设置下的晶体结构预测的准确率和 F1
分数. 实验结果表明, 当 α 从 0 增大到 1 时, 模型性能

先升后降, 并在 α=0.4 (即 XRD数据的权重为 0.4, PDF
数据的权重为 0.6)时, 模型的性能达到最佳, 此时多次

实验的准确率平均值为 95.4%, F1分数平均值为 0.951.
当过度依赖单一模态 (如 α=0.0或 α=1.0)时, 模型性能

有所下降. 这表明适当的 α 值可充分发挥多模态信息

的互补性, 体现了本文多模态投票融合机制在平衡 XRD
和 PDF数据特征方面的优势.
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图 8    CSPredictor在不同 α 值下的晶体结构预测准确率

 

对于空间群预测任务, 图 10 和图 11 分别展示了

SGPredictor 在不同 α 值设置下的准确率和 F1 分数.
根据实验结果, 当 α=0.5, 即 XRD 和 PDF 数据的权重

相等时, 模型的性能达到了最佳水平. 具体而言, 在此

配置下, 模型的准确率和 F1 分数均表现出显著的提

升, 分别达到了 89.1% 和 88.9%. 在单模态情境下, 分
别使用 XRD 和 PDF 模态进行空间群预测时, 模型的

性能相对较低. 这些结果表明, 尽管单一数据源 (XRD
或 PDF)能够提供一定的预测能力, 但缺乏对另一模态

的补充时, 模型的分类性能受到限制. 综上所述, 通过

合理的多模态融合和权值调整, 空间群预测任务的准

确性得到了显著提升, 这验证了多模态方法在处理复

杂晶体结构问题中的潜力.
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图 9    CSPredictor在不同 α 值下的晶体结构预测 F1分数
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图 10    SGPredictor在不同 α 值下的空间群预测准确率
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图 11    SGPredictor在不同 α 值下的空间群预测 F1分数

  

5.2   基于 LLM 的晶体结构和空间群预测结果

为了验证 LLM 推理机制通过利用工具 Top-5 预
测结果来提升晶体结构和空间群预测准确率的能力,
我们设计了一组对比实验来评估 LLM 推理优化的有

效性. 本实验基于晶体结构预测器和空间群预测器的

预测结果设置了如下 3个对比.
(1) 工具 Top-1 预测: 直接使用工具的 Top-1 结果
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作为最终预测;
(2) 工具 Top-5 预测: 使用工具的 Top-5 结果作为

最终预测结果, 以此评估潜在准确率;
(3) LMM-CSP 预测: 将工具的 Top-5 预测结果与

知识图谱信息相结合, 通过 LLM 推理优化, 生成最终

的 Top-1预测结果.
实验在相同的测试数据集上进行, 以确保结果的

可比性, 实验结果如表 1所示. 工具 Top-5预测结果具

有较高的潜在准确率, 显著高于工具 Top-1 预测的准

确率. 通过 LLM结合知识图谱对 Top-5结果进行优化

(LLM-CSP), 晶体结构和空间群的最终预测准确率分

别提升至 97.5%和 98.7%, 接近 Top-5的理想情况. 分
析表明, 在 LLM 基于潜在候选结果进行推理时, 知识

图谱提供的物理约束信息有效减少了预测误差, 提升

了模型的预测性能. 综上所述, 利用 LLM 结合多模态

数据和知识图谱进行推理的方法, 显著提升了预测准

确率, 为材料科学中的复杂推理任务提供了高效、可

靠的解决方案.
 
 

表 1    使用 LLM推理前后准确率对比 (%)
 

测试模型和指标 晶体结构预测 空间群预测

工具Top-1准确率 95.4 89.1
工具Top-5准确率 99.6 98.8
LMM-CSP准确率 97.5 98.7

  

6   结论与展望

本文提出了一个面向多模态晶体结构预测的 LLM
代理框架, 该框架利用知识图谱来增强 LLM的推理能

力, 使其能够深入理解材料的不同特征之间的内在关

联, 并将这些关系融入推理过程, 从而保证分析的全面

性. 同时, 该框架通过多模态投票模型融合 XRD和 PDF
数据, 在晶体结构和空间群预测任务中表现出色, 展示

出其在提高晶体学预测效率和准确性方面的巨大潜力.
这一进展为自动化晶体分析的研究和创新开辟了新的

方向, 提供了一种可靠且可扩展的高通量材料分析解

决方案. 随着未来更多工具的不断加入以及更大规模

的数据集被整合, 该框架有潜力革新基于 XRD的材料

学研究, 并推动材料和晶体学领域的发展.
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