
SCIENCE AND TECHNOLOGY EVALUATION 科技评价

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2024 年·第 10 卷·第 5 期
099

基于大模型的科研设备成本评估框架
程齐凯1,2  雷道宇1,2  石湘1,2  刘寅鹏1,2

1. 武汉大学信息管理学院  武汉  430072； 
2. 武汉大学信息检索与知识挖掘研究所  武汉  430072

摘要：[ 目的 / 意义 ] 提出一种创新的基于大模型的科研设备成本评估框架，旨在解决传统成本评估方法中的局限性，

如成本评估的不精确性和效率低下问题。自动化地从科研论文中抽取实验材料与设备信息，并设计科研设备成本估算模

型，从而精准和高效地评估科学研究成本，为实验成本的精确评估和科研资源的有效利用提供了新的工具和方法。[ 方

法 / 过程 ] 以物理和计算机领域为例，利用 arXiv 数据库与 Paper With Code 网站提供的论文数据构建了一个训练数据集，

并采用 LoRA 微调技术在基准模型 LLaMA2-13b 上进行微调，使其能够精确抽取目标领域论文中关于实验设备与材料

的详细信息。通过 Wikipedia 进行实体链接消歧，并综合考虑材料设备的价格波动，设计了一种平均情况分析的成本估

算公式，以计算机视觉领域为例对科研设备成本评估框架的有效性进行验证。[ 局限 ] 只在计算机领域和物理领域进行

了实验，同时数据集的构建主要依赖于公开可获取的论文数据，这可能限制了成本评估框架的泛化能力和准确性。[ 结

果 / 结论 ] 通过对计算机科学与物理学领域的科研论文进行实证分析，展示了基于大模型的科研设备成本评估框架的有

效性。通过 LoRA 技术微调的 LLaMA2 模型在信息抽取任务上显示出较高的准确率和召回率，证明了本框架在精准抽

取实验材料与设备信息方面的能力。同时，在计算机视觉领域开展了成本估算分析，揭示了计算资源已经成为制约计算

机视觉领域科研产出的关键因素之一和特定的算法模型结构或研究范式存在性能上限等结论。这些发现与实际科研活动

相吻合，证明了本文提出的成本评估框架能够准确反映科研实践的现实情况，为科研项目的资源优化提供了重要参考。
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Abstract: [Objective/Significance] This study proposes an innovative framework for assessing the cost of scientific research 

equipment based on large language models, aiming to address the limitations of traditional cost assessment methods, such as the 

inaccuracy and inefficiency of cost estimation. By automatically extracting experimental material and equipment information 

from scientific research papers and designing a cost estimation model for research equipment, this framework provides a new 

tool and method for accurately and efficiently evaluating the cost of scientific research, enabling precise cost assessment and 

effective utilization of research resources. [Methods/Processes] Using physics and computer science as examples, this study 

constructs a training dataset based on the paper data provided by the arXiv database and the Paper with Code website. It employs 

the LoRA fine-tuning technique on the benchmark model LLaMA2-13b, enabling it to accurately extract detailed information 

about experimental equipment and materials from papers in the target domains. Entity linking disambiguation is performed 

using Wikipedia, and a cost estimation formula based on average-case analysis is designed, considering the price fluctuations of 

materials and equipment. The effectiveness of the research equipment cost assessment framework is validated using the field of 

computer vision as an example. [Limitations] Experiments were conducted only in the computer science and physics domains, 

and the construction of the dataset primarily relies on publicly available paper data, which may limit the generalizability and 

accuracy of the cost assessment framework. [Results/Conclusions] Through empirical analysis of scientific research papers in 

the fields of computer science and physics, this study demonstrates the effectiveness of the research equipment cost assessment 

framework based on large language models. The LLaMA2 model fine-tuned using LoRA technology exhibits high accuracy 

and recall in the information extraction task, proving the framework’s ability to accurately extract experimental material and 

equipment information. Additionally, the study conducts cost estimation analysis in the field of computer vision, revealing that 

computational resources have become one of the key factors constraining research output in computer vision, and that specific 

algorithmic model structures or research paradigms have performance limits. These findings align with real-world scientific 

research activities, demonstrating that the proposed cost assessment framework can accurately reflect the realities of scientific 

practice and provide important references for optimizing resources in research projects.

Keywords: Information Extraction; Large Language Model; Efficient Fine-tuning; Cost Evaluation Framework

引言

科学实验是科研工作者探索未知、验证假

设、积累知识的核心手段，也是推动科学理论

发展和技术创新的直接动力。科技文献承载了

研究者的思想和成果 [1]，实验则是这些成果诞

生和检验的实践场域。每项科学实验都伴随着

一系列成本的评估，包括实验材料、设备和时

间等资源的投入，这些成本不仅会影响研究的

可行性和实验的规模，也是科研项目规划和决

策过程中不可或缺的考量因素。尤其在一些高

度专业化和技术密集的领域 [2]，如物理和计算

机领域，实验设备的成本和配置问题显得更为

复杂，在进行研究之前必须采用更加精细化和

动态化的成本评估方法，以确保科研资源的有

效利用和项目的顺利进行。

近年来，信息技术的发展促进了成本管理

工具的创新，一些研究通过开发软件和算法来

帮助科研人员估算项目成本，提高决策效率，

例如 Uddin 等 [3] 的一项研究展示了使用各种机
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器学习算法（如 SVM、随机森林等）来探索项

目成本超支的原因和频率的方法，并提出了数

据驱动的成本超支情况预测系统。虽然当前研

究为科研成本管理提供了重要洞见，但多数研

究仅关注成本管理的宏观策略或针对特定领域

的实施方式，缺少对科研过程中各个具体环节

成本的详尽分析。特别是在成本密集的实验阶

段，缺乏一种系统的评估与分析方法。为此，

本研究提出了一种创新的科研设备成本评估框

架，旨在自动化地从科研论文中抽取与实验成

本相关的关键信息，根据设计的成本评估公式

精准和高效地评估科研设备投入成本，这不仅

填补了现有研究的空白，也为实验成本的精确

评估和科研资源的有效利用提供了新的工具和

方法。

本研究聚焦于计算机科学与物理学两个领

域内的科研文献，利用 arXiv 数据库与 Paper 

With Code 网站所提供的论文数据构建了一个

训练数据集，采用 LoRa 微调技术在基准模型

LLaMA2 上进行了微调，使其能够精确抽取计

算机科学与物理学领域论文中关于实验设备与

材料的详细信息，这一步骤为后续的成本分析

奠定了坚实的基础。本研究根据平均情况分析

的思想进一步设计了成本估算公式，对科研项

目的设备成本进行了系统估算，通过在计算机

视觉领域的实证分析，本研究发现论文平均研

究成本呈指数级增长的趋势，同时不同模型架

构和研究范式的性能提升存在客观上限。这些

发现为科研项目的资源配置和预算管理提供了

新的思路和依据，本研究的成果有望为科研管

理者和决策者提供有价值的参考，推动科研资

源的合理配置和科研事业的可持续发展。

1　相关研究

科研活动的成本评估是科研管理中的重要

环节，需要综合考虑设备、材料、时间等多种

要素，传统的成本评估方法难以有效应对科研

活动的不确定性和创新性。近年来，人工智能

技术的发展为科研成本评估提供了新的思路，

通过自然语言处理等技术，可以从科技论文等

非结构化文本中自动抽取与科研成本密切相关

的信息，如材料、设备、实验参数等，并将其

转化为结构化的知识表示，用于支撑科研项目

的成本分析和管理。为此本节将从科研活动的

成本评估方法和科技论文的信息抽取方法两个

大方向对相关研究进行梳理。

1.1　科研活动的成本评估方法

科研活动的成本评估是科研管理中的重要

环节，传统的科研活动成本评估方法主要包括

专家评估法、类比估算法和参数估算法等 [4]。

专家评估法依赖于专家的经验和判断，容易受

到主观因素的影响；类比估算法通过与类似项

目的对比来估算成本，但难以应对科研活动的

创新性和不确定性；参数估算法建立了成本参

数与影响因素之间的数学模型，但对参数的选

择和量化存在挑战。这些方法往往依赖于手工

收集和分析数据，难以适应科研活动日益增长

的复杂性和数据量。

近年来，人工智能技术的发展为科研成本

评估提供了新的思路。一些研究者尝试利用机

器学习算法建立成本预测模型，通过对历史数

据的训练来预测新项目的成本。Sajadfar 等 [5]

提出了一种结合特征工程和数据挖掘算法的成

SCIENTIFIC RESEARCH EQUIPMENT COST EVALUATION
FRAMEWORK BASED ON LLM
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本估算方法，利用线性回归和数据挖掘技术挖

掘与企业资源计划（ERP）系统相关的制造过

程数据，建立成本估算函数，该方法采用渐进

式实施策略，提高成本估算的准确性和实用性；

Liu 等 [6] 则基于支持向量回归（SVR）机器和

粒子群优化（PSO）算法，建立了材料成本预

测模型。该模型首先对实际数据进行预处理，

然后利用 PSO 算法优化 SVR 的参数，进行数

据挖掘和成本预测。研究表明，该模型能够很

好地拟合实际材料成本数据，预测效果令人满

意。然而，这些方法主要关注总体成本的预测，

缺乏对科研活动中关键成本驱动因素的分析，

如实验材料、设备等。此外，这些方法通常需

要大量的历史项目数据作为训练样本，在一些

新兴和交叉学科领域可能难以满足。

综上所述，现有的科研成本评估方法在应

对日益复杂的科研活动时存在诸多局限，需要

一种能够充分利用科技文献大数据、自动化获

取关键成本信息、适应不同学科特点的新方法。

近年来，随着自然语言处理技术的发展，特别

是大型语言模型的出现，为材料设备信息的精

准抽取提供了新的可能。相关技术如指令工程

和高效微调使得大型语言模型能够在特定领域

进行信息抽取，为材料设备成本的评估奠定坚

实的数据基础。通过对科技文献的深入挖掘和

分析，大型语言模型能够快速准确地识别和提

取与研究成本密切相关的实验材料、设备等关

键信息，并结合领域知识库实现成本的估算，

从而为科研项目的成本评估和管理提供更加智

能、高效的决策支持。本研究正是基于这一认识，

提出了一种创新的基于大型语言模型的科研设

备抽取和成本评估框架。

1.2　指令工程下的信息抽取技术

信 息 抽 取 任 务（Information Extraction）

是自然语言处理领域的重要任务之一，旨在从

非结构化数据中抽取出结构化信息。传统的基

于监督学习的信息抽取技术（如利用 CRF[7]、

BERT[8] 等深度神经网络进行实体识别任务）大

多遵循预训练 + 下游任务微调的范式，然而，

这种传统方法的一个重要限制是对大量高质量

标注数据的依赖，这不仅增加了成本，也限制

了模型在面对复杂化数据时的适应性和扩展性。

在论文材料设备信息抽取的实际任务场景中，

往往缺乏大量高质量的训练数据，为此最新的

信息抽取研究进一步探索利用指令工程（Prompt 

Engineering）、少样本学习（Few-shot Learn-

ing）等技术，在小样本、低资源场景下实现信

息抽取，降低人工标注的成本。

随着 GPT-3.5[9] 模型的推出，开启了自然语言

处理大模型元年，一年以来涌现出以 GPT-4[10]、

Claude[11]、Gemini[12]、Qwen[13] 为代表的众多大

模型，通过多任务训练和统一编码 [14] 的方式让

模型展现出强大的语义理解能力和任务泛化能

力，打破了自然语言任务之间的壁垒，将多种

自然语言任务统一成序列到序列的生成任务，

从而摆脱了对标注数据的依赖。指令工程指的

是为大型语言模型设计和优化输入指令（或“提

示”）的过程，旨在更有效率地借助模型的预

训练知识库，完成特定的信息抽取任务。通过

采用诸如思维链（Chain-of-Thought，CoT）[15]、

语境学习（In-Context Learning）[16] 以及专家提

示（Expert Prompting）[17] 等策略，研究人员能

够引导模型进行深层次的语义分析，从而使之

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2024.05.009
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精确理解特定信息抽取任务的需求，通过规范

模型输出格式，使模型能高效地从非结构化文

本中提取所需的结构化信息，而无需额外的标

注数据集。指令工程不仅能将大型语言模型的

泛用能力迁移到特定任务上，还可以提升其在

特定信息抽取领域的性能和准确度。

这种对指令工程的深入研究和应用，已经

开始在实际的信息抽取任务中展现其成效。Wei

等 [18] 将复杂的信息抽取任务转化为一个分两阶

段进行的多轮问答问题，利用 ChatGPT 构建了

一个名为 ChatIE 的零样本信息抽取多轮问答框

架。首先，通过一次问答识别文本中的实体、

关系或事件类型，然后利用链式抽取模板在多

轮问答中进一步抽取与这些类型相关的信息，

该方法在实体－关系三元组抽取、命名实体识

别和事件抽取三个任务上的效果超过了一些全

量训练的模型。Wang 等 [19] 提出了 InstructUIE

框架，利用自然语言指令引导大型语言模型完

成信息提取任务，InstructUIE 在监督设置下与

BERT 的效果相当，在零样本设置下显著超过

了 GPT-3.5 模型。Xiao 等 [20] 提出了一个名为

YAYI-UIE 的聊天增强型指令调整框架，结合对

话数据和信息抽取数据进行训练，利用端到端

的方法自动调整指令，使其适应不同的信息提

取任务，该框架在中文数据集上达到了 SOTA

水平。

1.3　大模型高效微调技术

尽管提示工程通过设计精细框架和输入指

令来引导大型语言模型执行特定任务，展现了

大语言模型在零样本或少样本设置下处理信息

抽取任务的能力。然而在本研究面临的实验材

料与设备信息抽取任务中，目标信息通常包含

大量专业术语、数值单位以及复杂的语义结构，

对模型的领域知识理解和语义抽取能力提出了

更高的要求，仅依赖提示工程很难使通用大模

型在这一高度专业化的任务上达到理想的性能

表现。如果采用特定领域数据对大模型直接进

行微调，虽然可以让大模型充分学习到特定领

域知识，提高大模型在领域任务上的能力，但

是由于需要调整大量的参数，直接微调往往需

要花费高昂的计算资源和可能持续数月的训练

时间。为此我们需要采用一些高效微调的技术，

如 Adapter Tuning[21] 或 LoRA（Low-Rank Adap-

tation）[22] 技术。Adapter Tuning 在模型的各层

之间插入小型的可训练模块（称为 Adapter），

只调整这些模块的参数而不改变原始预训练模

型的权重，从而能够在保持预训练知识的同时，

对特定任务进行有效的微调；LoRA 的核心原

理基于对模型权重的低秩适配，这种方法能够

在保持大部分预训练知识不变的同时，通过调

整一小部分参数来实现对新任务的快速适应。

在信息抽取任务中，Jiao 等 [23] 结合 LoRA

技术提出了一个新颖的面向需求的信息提取框

架 ODIE（On-Demand Information Extractor），

这一框架允许模型根据用户指令生成结构化的

信息表格，显著提升了在自动化评估和人类评

估中提取表头和内容的准确性；Dagdelen 等 [24]

提出了一种从科学文本中提取结构化信息的创

新方法，这项研究聚焦于材料科学领域，主要

解决固态杂质掺杂、金属有机框架（MOFs）以

及通用材料信息提取三项任务。通过使用少量

标记数据对大语言模型进行高效微调，并以预

定义的结构化模式（如 JSON 文档）输出信息，
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展现了大模型通过微调展现出的将非结构化科

学文本转换为结构化数据的潜力。

2　基于实验材料与设备信息的科

研设备成本评估框架

在现代科研活动中，面对资源有限的现实，

科研团队需要精确评估项目成本，确保资金的

有效利用。传统的成本评估方法依赖于人工收

集和分析数据，这不仅耗时耗力，而且容易受

到主观判断的影响，难以应对科研活动中的复

杂性和动态变化。尤其是在需要大量实验材料

与设备的研究领域，如计算机科学和物理学，

传统方法的局限性更为显著。这些领域的研究

往往涉及高端设备和专业材料，其成本估算不

仅需要考虑实验不同流程需要的不同材料设备，

还需评估材料设备市场价格、设备运行时间等

多个维度，这对成本评估的准确性和效率提出

了更高要求。

针对当前科研设备成本评估方法研究的不

足，本文从科研过程中重要的实验环节切入，

设计了一个基于实验材料与设备信息的科研设

备成本评估框架，如图 1 所示。该框架由两大

核心模块构成：实验材料与设备信息抽取和

图 1　科研设备成本评估框架

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2024.05.009
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成本评估。首先，实验材料与设备信息抽取模

块以大型语言模型为基础，通过流水线策略的

设计，实现从科学文献中自动定位并提取关键

设备信息的功能。然后，成本评估模块通过对

设备功能性与经济属性的分析，实现对多种类

型材料与设备的统一价值评估，为科研项目成

本提供更全面和精确的评估结果，帮助科研人

员和项目管理者更好地规划和控制项目成本。

2.1　实验材料与设备信息抽取模块

实验材料与设备信息抽取模块采用“粗筛

选 + 精解析”的设计策略，先从海量的文本中

定位包含材料与设备信息的潜在段落，然后再

从筛选出的文本中进行关键信息的提取，以保

证整个信息抽取模块的准确性和效率，为后续

的成本评估提供精准的基础信息。

2.1.1　实验材料与设备信息定位

为了尽可能召回包含实验材料与设备信息

的文本段落，本研究设计了两种互补的信息定

位策略来引导大型语言模型完成该目标。第一

种策略采用“粗召回－分类”的两阶段方法实

现对成本段落的快速定位。首先，使用正则表

达式编写关键词模板，通过匹配段落中所有与

材料、设备和成本相关的关键词，包括计算设

备如“GPU” “NVIDIA”等，时间成本如“hours” 

“days”等，从而尽可能多地召回目标句；随后，

设计用于文本分类任务的指令，进一步检验通

过模板匹配采集到的句子是否满足需求。该指

令如图 2 所示，由任务指令（红色）、任务描

述（蓝色）以及输出指令（绿色）三个部分组成，

保证模型在理解任务需求的同时能够以固定的

格式输出结果。

图 2　实验材料与设备信息定位指令模版

第二种策略则面向难以通过既定模板匹配

出的句子，如一些具有特殊用途的设备（X-ray）

和材料等，在这些未匹配出的文本上进一步进

行分类操作。在该策略中，为了尽可能降低误

检率，在模型输出结果上作出了更加严格的约

束，假设模型在分类句子时生成正例结果“1”

的概率为 α，当 α 大于 0.8 时才将检测出的句

子视为可信。

2.1.2　实验材料与设备信息识别

在完成目标句的筛选后，本研究采样了少

量的句子用于训练数据的构建，完成材料与设

备信息抽取模型的设计，实现批量快速的信息

抽取，服务于研究最终的成本评价目标。详细

的训练数据获取过程以及模型构建过程如下。

SCIENTIFIC RESEARCH EQUIPMENT COST EVALUATION
FRAMEWORK BASED ON LLM



SCIENCE AND TECHNOLOGY EVALUATION科技评价

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2024 年·第 10 卷·第 5 期
106

（1）材料与设备信息识别数据获取

不同学科领域在实验过程中使用的材料和设

备会有较大的差异。以本研究关注的计算机领域

与物理学领域为例，计算机领域的实验成本主要

来源于计算资源的数量、性能及其在训练特定参

数规模模型时的轮次和耗时，而对于物理学领域，

不同材料都有其固定的成本开销，同时在实验时

间上也有一定的耗费，但这一信息较少在文中提

及，因此在本研究中没有考虑。不同类型材料和

设备需要考虑的成本属性如表 1 所示。

表 1　实验材料和设备的成本属性
物理材料与设备 计算机设备

成本属性

名字（Name） 设备类型（Device type）

描述
（Description）

设备数量 
（Device quantity）

数量（Quantity） 轮次（Epoch）

— 时间开销（Time cost）

基于对材料和设备重要成本属性的分析，

本研究仍采用指令工程技术来引导性能更佳的

大型语言模型来对采样的目标句进行结构化解

析，如表 2 所示。

表 2　材料与设备信息识别数据获取示例
步骤 角色 文本

指令

SYSTEM Now you need to help me complete the information extraction task.

USER

I will provide you with a paragraph describing the training cost of model in some condition. 
Please out put the condition (fully described),epoch ,device type ,device quantity and cost time of 
each condition in the list of JSON documents like [{}, {}], If a key does not exist, output value as 
None. You should pay attention to the model I gave you, don’t output the cost of other model

输入 USER
We use 8 NVIDIA A100 GPUs for model training, and each training is finished within 3 days for 
large models. During training, we apply SpecAug  using 2 frequency-masks with parameter $F$ 
of 27, and 10 time-masks with parameters $p$ of 0.05.

输出 ASSISTANT

[{
“condition”: “default”, 
“epoch”:None,
“device_type”: “Nvidia A100”,
“device_quantity”: 8, 
“time_cost”: “3 days”,
“parameter_number”:None
}]

由于大型语言模型性能的局限，解析出的

结果会出现一定错误，为了保证训练数据的质

量，本研究在模型识别的结果上开展了人工验

证。

（2）模型构建

在构建好的训练数据的基础上，本研究采

用指令微调的方式来引导通用的大型语言模型

在材料和设备信息抽取任务上取得更好的应用

效果。具体地，本研究采用了 LORA 微调策略，

即在原有的模型上添加小规模的参数来学习任

务信息。采用该方法主要原因在于计算资源以

及训练数据数量的局限性，以及该方法在类似

任务上取得的成功应用。

假设通过大型语言模型的总参数量为

Wbase，LORA 微调策略的目标是在此基础上添

加少量参数 ∆W，而这一新添加的参数由多个升

维矩阵 A 和降维矩阵 B 组成，由此：

Wbase+∆W= Wbase + BA　 　　（1）
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若 Wbase ∈ Rd×k，则 B ∈ Rd×r, A ∈ Rr×k，其

中 r 远小于 d 和 k，因此 ∆W 要远小于 Wbase，因

此使用少量计算资源来微调大规模参数模型成

为可能。本研究在 Wbase 的每一个键－值线性层

的旁路都添加了上述可学习的参数，可学习参

数的比例占模型全参数比例的 0.0503%。最后，

冻结 Wbase，将抽取实验材料与设备成本属性的

指令作为输入，Json 输出结果作为输出对 ∆W

进行微调。

2.2　成本评估模块

利用微调后的大模型对科学论文进行材料

设备信息的结构化抽取后，本研究通过链接消

歧－价格估算的方式对实验成本进行计算。对

于抽取出来的实体先通过 Wikipedia（English）

进行查询，如果不同实体指向了相同的 Wikipe-

dia 信息页面，本研究将其视为是同一实体的不

同展现形式，并对它们进行合并以消除歧义，

然后通过式（2）对合并后的材料设备信息实体

进行成本估算，得到最后结果。

2.2.1　实体链接

在科学文献中，对同一材料或设备的描述

可能采用多种不同的表达方式。例如，“综合

物性测量系统”既可以被完整地表述为“Physical 

Property Measurement System”，也可以简略地

称作“PPMS”，此外还存在其他形式的实体

歧义，如大小写差异、是否包含注释等，如表

3 所示。

表 3　设备名称歧义示例

情况 示例

设备名称存在大小写
区分

{entity: OSCAR, mention: Oscar}

设备名称简写
{entity: Physical Property Measurement System, mention: PPMS}
{entity: Chemical Vapor Deposition System, mention: Chemical Vapor Deposition (CVD) system }

设备名称包含符号
{entity: x-ray diffractometer, mention: x ray diffractometer },
{entity: light scattering measurement equipment, mention: measurement equipment (light scattering)}

设备名称包含注释 {entity: Microprobe, mention: Microprobe (2015)}

为了精确和高效地估算成本，本研究采纳

了基于 Wikipedia 的实体链接方法来解决实体的

歧义问题。作为一个庞大的在线知识库，Wiki-

pedia 涵盖了从科技术语到实验材料等广泛的主

题，几乎所有的材料和设备实体都能在其数据

库中找到相应的条目。此外，Wikipedia 的数据

高度结构化，包括信息框（infoboxes）、分类

（categories）、重定向页面（redirect pages）以

及消歧义页面（disambiguation pages）等元素，

这些结构化的信息极大地提升了实体识别和消

歧的精准度。通过利用 Wikipedia-based Entity 

Linking[25] 方法，本研究能够有效地识别和统一

这些多样化的表述，从而在成本估算中实现更

高的准确性和效率。

2.2.2　成本估算

精确计算科学实验中材料与设备的成本是

一个高度复杂的任务。即使是同一名称的设备

或材料，其价格也可能因品牌、型号等多种因

素而产生显著波动，这种价格波动给预算制定

和成本控制带来了不确定性。为了应对这一挑

战，本研究借鉴了计算机科学领域中平均情况

分析（Average-Case Analysis）的概念。平均情
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况分析是一种算法性能评估方法，不同于最坏

情况分析（Worst-Case Analysis）和最佳情况分

析（Best-Case Analysis），它关注的是算法在

所有可能的输入上的平均表现。这种分析方法

提供了一种更加贴近现实的性能预测，因为该

方法考虑了算法在正常各种输入情况下的性能，

而不仅仅是在极端输入情况下的表现。

将平均情况分析的核心理念应用到科学实验

材料与设备的成本估算中，意味着在计算成本时

将考虑到价格波动的整体分布，而不仅仅是最高

价或最低价，从而提供一个更加准确的成本估算。

为此，本研究提出了如下成本估算公式。

C
C C

Q T
i

n i i
i itotal

min max�
��

�
�

�

�
�� �

�� 1 2

, ,   （2）

假设一个实验需要 n 项材料或者设备完成，

其中 Qi 为在实验中第 i 项材料或设备的数量；Ti

为使用第 i项材料或设备的实验时长（如果使用），

如果某项材料或者设备的使用成本不涉及时间长

度，则 Ti 可从公式中省略；Cmin,i 和 Cmax,i 分别代

表第 i 项材料或设备的最小和最大成本。

此公式旨在综合考虑同一材料或设备在不

同情况下的价格波动，通过计算其平均成本来

提供一个既实用又具有代表性的成本估算。这

种方法不仅允许本研究在面对价格信息不完全

或变化大的情况下进行有效的成本规划，而且

还提高了成本估算的准确度和可靠性。

3　实验结果和分析

3.1　实验设置

（1）实验数据

本研究所依托的原始数据集经由 Paper With 

Code 和 arXiv 数据库获得，覆盖计算机和物理

学两大领域，涉及自 2015—2023 年发表的学术

论文总计 11319 篇，其中计算机领域论文 3192

篇，物理学领域 8127 篇。基于此原始数据集，

本研究进一步采用基于大型语言模型的预处理

技术，筛选出含有实验材料与设备信息的段落

共 5228 条。此外，通过精心设计的指令模板，

本研究构建了包含 5228 条数据的数据集，同时

该数据集进一步细分为训练集 4928 条、验证集

100 条以及测试集 200 条。

（2）模型选择

在构建科研设备成本评估框架的过程中，

针对实验材料与设备信息的准确定位、识别及

训练数据的收集，本研究采纳了三种差异化的

计算模型以实施相应任务。首先，为了筛选含

有材料及设备信息的描述性文段，本研究使用

了具有良好语言理解能力的 70B 参数 LLaMA2

模型。其次，通过信息抽取提示模板的设计，

利用性能更卓越的 GPT-4-turbo 模型对文段进行

精细化解析，旨在构建一个高质量的训练数据

集。最后，本研究采用了一个规模较小（13B

参数）的 LLaMA2 模型进行模型微调优化，实

现将大规模参数模型的信息抽取能力迁移到较

小规模模型上，从而提高实验材料与设备信息

的识别效率。

（3）参数设置

训练模型的参数设置详见表 4，训练批次

大小为 8，训练轮次为 10，学习率为 1e-4。

（4）实验设备

为完成实验材料与设备信息抽取以及成本

评估等关键研究内容，本研究采用了 2 块 A100 

GPU来执行大模型的提示工程与指令微调工作，

具体的实验设备与环境如表 5 所示。
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表 4　大型语言模型微调参数设置
参数名称 参数含义 参数设置

batch_size_training 训练批次大小 8

num_epochs 训练轮次 10

lr 学习率 1e-4

gamma 伽马值 0.85

val_batch_size 验证批次大小 1

peft_method 调优框架 lora

表 5　实验设备与环境
实验环境 环境配置

操作系统 Ubuntu 22.04 LTS

GPU 2 × NVIDIA  A100 SXM4 80GB

内存 1.5 T

编译器 Python 3.10.11

深度学习框架 Pytorch 2.0.0

3.2　评价指标

本研究为了验证基于实验材料与设备信息

的科研设备成本评估框架的可靠性，将首先着

重对实验材料与设备信息抽取的性能进行评价，

使用信息抽取研究通用的准确率（precision）、

召回率（recall）和 F1 值进行评测。

3.3　实验结果与分析

3.3.1　材料设备信息抽取性能评估

本研究选择了 LLaMA2-13b-base、GPT-3.5-

turbo-0125 和 LLaMA2-13b-lora（本实验调优后

的模型）三个大语言模型在测试集上进行实验，

性能评估覆盖了计算机科学和物理学两个领域，

重点关注从各自领域的科技论文中抽取材料和

设备细节的能力，实验结果如表 6 所示。

实验结果表明，在进行计算机科学和物

理学领域内的材料设备信息抽取任务时，

LLaMA2-13b 的基础模型表现较为一般，这在

某种程度上反映了该基础模型在理解这两个

领域知识的深度与广度方面存在的局限。然

而，通过使用 LoRA 技术进行高效调优，LLa-

MA2-13b-lora 模型在这两个领域内展现出显著

的性能提升，部分性能指标甚至超越了 OpenAI

推出的 GPT-3.5-turbo-0125 模型。这一成果突显

了 LoRA 技术在特定应用领域调优大型语言模

型的潜力，尤其是在精确抽取材料设备方面的

应用，并为后续的成本评估工作奠定了坚实的

基础。

表 6　实验结果
研究领域 计算机 物理

评价指标 P R Macro F1 Micro F1 P R Macro F1 Micro F1

LLaMA2-13b-base 0.3871 0.4953 0.4038 0.4345 0.5335 0.5929 0.5437 0.5725

GPT-3.5-turbo-0125 0.5042 0.6453 0.5017 0.5661 0.6568 0.7035 0.6487 0.6793

LLaMA2-13b-lora 0.6221 0.5966 0.4939 0.6091 0.7284 0.6679 0.6890 0.6969

3.3.2　科研设备平均成本变化分析

本研究选择了 Paper With Code 网站计算机

视觉领域下的高 star（收藏数大于 10000）科技

论文292篇作为典型样例进行小样本成本估算。

这一策略确保了样本论文在学术与工业界的广

泛认可度和应用价值，反映出其影响力和代表

性。

如图 3 所示，本研究按照时间顺序进行了
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论文数量和平均论文成本的初步统计。数据表

明，无论是典型论文数量还是平均论文成本，

都随着年份的增加而呈现上升趋势，特别是在

2020 年，可以明显看到这一趋势的加速。本

研究注意到，这与 CV 界的 Transformer 架构

ViT[26] 的提出时间相吻合。自 ViT 的提出以来，

计算机视觉领域的研究开始更多地采用 Trans-

former 架构，而这一架构模型训练所需的数据

量也通常比之前的模型多，这就导致科技论文

实验需要更高性能的计算资源，成本开销大幅

度提升，这与本研究的成本估算的实验结果也

保持一致。

图 3　样例成本估算结果

OpenAI 于 2022 年末发布的 ChatGPT 语言

模型，更是引发了学界对大模型研究的高度关

注，这进一步推动了 2023 年计算机视觉领域平

均论文成本的增长。综合以上分析可以看出，

在当前大模型主导的研究范式下，论文的平均

研究成本正呈现出指数级的增长态势，这表明

计算资源已经成为制约计算机视觉领域科研产

出的关键因素之一。

3.3.3　科研设备投入与模型性能关联分析

为更细致地刻画科研设备对关键任务性能

的影响，本小节聚焦目标检测这一计算机视觉

的核心任务，对历年 SOTA 模型的成本效益进

行了实证分析。本小节选取了 Paper With Code

网站中目标检测任务在 COCO test-dev 数据集

上的 SOTA 模型对应的论文作为研究对象，

对其进行了成本估算分析。图 4 展示了不同时

期的 SOTA 模型在 COCO 数据集上的性能表

现（BOX mAP 分数）与其对应论文的研究成

本之间的关系。散点图中每个散点代表一个

SOTA 模型，其中散点的颜色代表模型所采用

的基本架构。
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图 4　模型效果与设备关系散点图

如图 4 所示，随着科研设备成本的增

加，目标检测模型的性能整体上呈现出上升

的趋势。这表明在目标检测任务上，投入更

多的计算资源和设备成本，通常能够带来性

能的提升，这一点与直觉相符，也与前文分

析论文设备投入整体成本变化趋势的结论一

致；同时，本研究也注意到不同模型架构的

性能表现和成本效益存在明显差异。以传统

的 CNN 结构的模型为例，其性能随着成本的

增加而提升，但当达到一定程度后，继续增

加设备成本带来的性能提升变得非常有限；

相比之下，以 ResNet 为代表的更先进的模型

架构，在相同设备成本下能够取得更优的性

能表现，这得益于残差网络更强大的特征提

取和表示能力，使其能够更好地捕捉和建模

图像中的关键信息。ResNet 结构的出现，在

一定程度上突破了传统 CNN 模型的性能瓶

颈，通过构建更深、更复杂的网络，可以进

一步推动目标检测任务的性能提升。然而，

ResNet 结构的性能提升也并非没有上限，当

模型复杂度和计算成本达到一定程度后，其

性能增益同样会趋于饱和。

近些年来，ViT 架构的模型为目标检测任

务的发展注入了新的活力，其强大的特征学习

能力使其在目标检测任务上取得了突破性的进

展。从图中可以看出，ViT 模型的出现进一步

推高了目标检测任务的性能上限，但与此同时，

其对计算资源的需求也大幅增加。为了充分发

挥 ViT 模型的性能优势，需要在海量数据上进

行大规模的模型训练，这无疑会带来更高的设

备投入成本。同时本研究注意到，早期的深度

学习模型能力较为单一，往往只作用于单一数
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据集的单一任务上；而现在的大模型一方面具

备处理在多个数据集上进行多种任务的能力，

另一方面大模型的评测往往需要大量的对比消

融实验，这也进一步加剧了科研设备成本呈指

数型增长的现象。

综上所述，对于特定的模型架构或研究范

式，客观上存在一个性能上限，当设备投入

成本和模型复杂度超过某个临界点后，继续

增加设备投入所带来的性能提升将变得非常

有限，此时设备投入的边际效益将显著降低。

这对于科研人员和项目管理者优化资源配置、

控制成本风险具有重要的指导意义，通过及

时发现和预警低效益或高风险的研究方向，

可以更加科学地规划和调整项目预算，提高

科研投入的效益。

4　讨论与结论

本研究旨在实现对物理和计算机领域学

术论文中的材料设备信息进行低成本、高效

率及高质量抽取，为此，本研究针对不同的

学科领域设计了特定的指令集，通过这些指

令集引导大型语言模型深入挖掘不同领域学

术论文对于材料设备描述的特征，同时为不

同领域论文中材料设备信息的抽取设计了专

门的抽取范式。本研究构建了材料设备信息

抽取任务的训练数据集，利用低秩微调技术

对大模型进行精细调优，这种方法显著提高

了大模型在特定领域内对材料和设备信息进

行结构化抽取的能力，为后续的材料设备成

本计算工作提供了坚实的基础，进而为科研

人员和项目管理者在资源规划和成本估算方

面提供有力的支持。

本研究通过对计算机视觉领域的实证分

析，验证了基于大型语言模型的成本评估方

法的有效性。研究结果表明，本文提出的框

架能够准确估算不同时期论文的平均研究成

本，揭示出计算资源对科研产出的重要影响。

同时，通过对目标检测任务的成本效益分析，

本研究还发现，不同模型架构的性能提升和

设备投入之间存在一个客观的临界点，超过

这一临界点后，继续增加投入的边际效益将

显著降低。这些发现与实际科研活动的规律

相吻合，证明了本文提出的成本评估方法能

够为科研项目的资源配置和风险管理提供有

价值的决策参考。尽管当前的分析还主要集

中在计算机视觉领域，但本研究提出的方法

论具有一定的普适性，未来可以进一步拓展

到更多学科和任务场景中，为科研管理提供

更加全面和精准的成本评估工具，全面提升

科研项目管理的质量和效率。
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