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摘要
中国散裂中子源产生的中子科学数据在语义规范化表达、跨源融合对齐、AI任务的数据

集构建等方面面临显著挑战，难以直接支撑人工智能模型训练和数据驱动的科学发现。

因此，如何从复杂中子科学数据中构建面向AI4S的高质量数据集，已成为推动中子科学

研究向智能化转型的关键挑战。本文针对上述挑战，在现有中子源数据治理体系的基础

上，提出了一种面向高质量数据集构建的五层技术框架，具体包括：（1）标准规范层，

统一元数据标准与数据格式，实现多源异构数据的逻辑对齐；（2）数据管理层，构建多

维数据存储与关联基座，支撑大规模数据的快速检索与调用；（3）质量增强层，依托人

工智能技术实现科学元数据的自动补齐与逻辑校验，提升数据质量；（4）数据融合层，

从数据流整合与大模型智能体两个维度推进，探索实验数据与模拟、文本数据对齐；（5）

任务适配层，利用大语言模型智能标注，形成面向特定AI任务的端到端高质量数据集。

基于该框架，本文开展了在不同科研场景下的探索性验证：（1）在非弹性中子散射研究

中，以实验数据为核心，结合第一性原理计算和粒子输运模拟构建实验-模拟融合数据

集，有效缓解了实验数据稀缺等问题；（2）在页岩孔隙结构研究中，融合小角中子散射

实验数据与文献数据，构建多模态融合数据，实现孔隙结构参数的高精度预测；（3）在

中子衍射结构解析中，构建实验-模拟-文献协同的数据智能体，实现精修过程的自动化

执行与数据集生成，并形成用于谱图解析和结构预测任务的AI-Ready数据集。最后，本

文针对面向中子源的高质量数据集构建提出相关思考：（1）从源头和制度层面加强元数

据质量的精细化把控；（2）持续积极引入先进的数据与人工智能技术，探索更高效、智

能的构建方案；（3）预研下一代具有自主进化能力的数据治理，实现长期可持续发展、

不断自我强化的数据基础设施。
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Abstract
Scientific data generated from the China Spallation Neutron Source face significant challenges in 

semantic standardization, cross-source alignment and integration, and dataset construction for AI tasks, 

making it difficult to directly support artificial intelligence model training and data-driven scientific 

discovery. Therefore, how to construct high-quality AI4S-oriented datasets from complex neutron science 

data has become a key challenge for advancing the intelligent transformation of neutron science research. 

To address these challenges, built upon the existing data governance system of neutron sources, this 

study proposes a five-layer technical framework for high-quality dataset construction, which specifically 

includes: (1) a standard specification layer, which unifies metadata standards and data formats to 

achieve logical alignment of multi-source heterogeneous data; (2) a data management layer, which 

establishes a multidimensional data storage and association infrastructure to support efficient retrieval 

and access of large-scale data; (3) a quality enhancement layer, which leverages artificial intelligence 

techniques to automatically complete and logically validate scientific metadata, thereby improving data 

quality; (4) a data fusion layer, which advances from both data flow integration and large-model-based 

intelligent agents to explore alignment between experimental data and simulation and textual data; and 

(5) a task adaptation layer, which utilizes large language models for intelligent annotation to construct 

end-to-end high-quality datasets tailored to specific AI tasks. Based on this framework, exploratory 

validations are conducted in multiple scientific scenarios: (1) in inelastic neutron scattering studies, an 

experiment-centered dataset integrating experimental data with first-principles calculations and particle 

transport simulations is constructed, effectively alleviating the issue of limited experimental data; (2) in 

shale pore structure research, multimodal fused data are constructed by integrating small-angle neutron 

scattering experimental data with literature data, enabling high-precision prediction of pore structure 

parameters; (3) in neutron diffraction structure analysis, an experiment-simulation-literature 

collaborative data agent is developed to automate refinement processes and dataset generation, forming 

AI-Ready datasets for spectral analysis and structure prediction tasks. Finally, this study presents 

perspectives on high-quality dataset construction for neutron sources. First, it is necessary to strengthen 

fine-grained control of metadata quality at the source and institutional levels. Second, continuous 

integration of advanced data and artificial intelligence technologies should be pursued to explore more 

efficient and intelligent construction approaches. Third, it is essential to proactively investigate next-

generation data governance systems with self-evolving capabilities, enabling long-term sustainable 

development and continuously self-reinforcing data infrastructure.
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1　　引言

1.1　中子源 AI4S 的高质量数据集
需求

中国散裂中子源是我国首台脉冲型散

裂中子源，是面向材料、物理、化学、生

物等基础科学前沿以及航空航天、高铁、

化工等国家重大工程应用的中子散射综合

研究平台。随着人工智能驱动的科学研究

（AI4S） 快速发展，人工智能技术已广泛

应用至中子源装置运行与领域科学研究的

多个环节[1-5]。不同于传统以存储和共享为

目的的数据归档，面向 AI 任务的高质量数

据集强调统一标准、完整科学语义、实验

过程可追溯及数据的一致性与准确性，能

够 直 接 支 撑 模 型 训 练 、 推 理 与 科 学 发

现[6-8]。在中子实验方法学分析、新材料研

发[9-10] 及重大工程应用等领域，高质量数

据集已成为推动 AI4S 发展的关键基础。

1.2　中子源数据特征及高质量数据集
构建挑战

中子源数据在 AI4S 应用中具有重要价

值，但其复杂的数据结构特征也使高质量

数据集构建面临显著挑战。从数据组织与

应用特点来看，这些挑战主要体现在物理

语义强耦合、多源多模态异构以及实验场

景高度离散三个方面。

首先，中子源数据具有显著的物理语

义强耦合特征。实验数据不仅包含探测信

号本身，还高度依赖谱仪参数、束流条件、

样品属性及原位环境等元数据。同时，数

据处理过程涉及复杂物理模型与参数拟合，

其结果对实验条件高度敏感。因此，实验

数据、设备参数与数据处理流程之间形成

紧密关联，一旦元数据缺失或不规范，便

可能导致实验结果不可复现或物理意义不

可解析[11]。这使得中子源数据难以脱离实

验上下文进行统一描述与自动化建模。

其次，中子源数据具有多来源、多模

态与语义异构并存的特点。除实验数据外，

还包括理论计算模拟数据以及实验日志、

学术文献等文本数据。这些数据在表达形

式上涵盖谱图、图像、时间序列与文本等

多种模态，在物理语义、时空尺度及数据

精度方面存在显著差异[12]。例如，实验数

据反映真实物理过程，模拟数据基于理想

模型，而文本数据则以自然语言描述知识

信息。不同数据源之间缺乏统一的语义对

齐机制，导致跨模态数据难以直接融合与

协同利用。

此外，中子源数据还呈现实验场景多

样与数据分布离散的特征。中子源服务于

材料、物理、化学、生物等多个学科领域，

不同实验方法学在测量原理、数据结构及

分析流程上差异明显。与此同时，现有数

据围绕实验过程组织，缺乏面向具体科学

任务的输入输出结构定义与标准化标注方

式，导致数据难以直接转化为可用于模型

训练的任务数据集[13]。

综上，中子源高质量数据集构建面临

三类核心挑战：一是物理语义强耦合导致

数据高度依赖实验上下文，增加了标准化

表达与自动解析难度；二是多源多模态异

构导致跨数据源缺乏统一语义对齐机制，

制约数据融合与协同利用；三是实验场景

高度离散导致数据与具体 AI 任务之间缺乏

直 接 映 射 关 系 ， 难 以 形 成 标 准 化 训 练 数

据集。

2　　中子源科学数据治理现状分析
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2.1　基于DOMAS框架的数据治理

面向中国散裂中子源运行过程中产生

的多模态、多来源科学数据，当前已逐步

形成覆盖数据采集、传输、存储、处理、

共享与服务的全生命周期数据治理体系。

相较于传统以数据存储为核心的数据管理

模式，现有体系已能够支持实验数据与元

数据的关联组织，并初步具备模拟数据、

文本数据等多源数据的统一管理能力，在

数据可发现性、可访问性及基础共享服务

方面形成了较完善的数据治理基础。

目前，中国散裂中子源的数据治理工

作主要基于 DOMAS 框架开展[14]。DOMAS

是面向先进光源、中子源等大科学装置研

发的通用数据管理框架，采用模块化架构，

实现科学数据在全生命周期内的自动化组

织、传输、存储与服务。该框架集成元数

据管理、高效数据传输及数据服务等核心

功能，并支持通过参数化配置适配不同实

验装置需求。

2.2　现有数据治理方法的局限性

尽管当前基于 DOMAS 的中子源数据

治理体系已具备较完善的数据管理与共享

能力，但其核心目标仍在以下几个方面存

在不足。

在物理语义表达方面，现有体系已建

立基于 NeXus 的元数据标准与结构化采集

机制，但部分原位环境参数、实验日志及

数据处理过程信息仍依赖人工记录，数据

规约与分析流程缺乏全流程自动追踪[11]。

同时，不同系统之间在命名规范与单位表

达上仍存在不一致问题，导致数据语义完

整性与可追溯性不足，数据难以脱离实验

上下文实现独立理解与复用。

 

元数据
提取＆处理     CSNS谱仪

谱仪存储 中心存储 磁带存储

样品数据

实验数据

提案数据

其他数据

 

图1　中国散裂中子源数据管理架构设计图
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在多模态数据对齐与融合方面，不同

数据源在组织粒度上存在结构性差异：实

验数据以实验机时组织，模拟数据以计算

任务为单元，文本数据以知识库为载体，

粒度的不统一使数据关联与对齐融合的复

杂度显著增加[15]。更为关键的是，实验参

数与模拟参数之间、结构化数据与文本知

识之间尚未建立稳定的语义映射机制，多

源数据融合在很大程度上仍依赖人工经验

与定制化流程，缺乏通用的对齐融合范式。

这一能力缺口直接制约了多来源、多模态

数据集的自动化与规模化构建。

在面向 AI 任务的数据组织方面，当前

数据体系仍主要围绕实验过程进行组织，

缺乏针对具体科学任务的输入输出结构定

义、统一标签体系与标准化标注机制[16]。

不同实验方法之间的数据结构与分析流程

差异进一步增加了任务数据集构建难度，

使实验数据向 AI-Ready 数据集的转化过

程仍高度依赖人工处理，难以满足 AI4S 对

规模化、高质量数据供给的需求。

3　　高质量数据集构建技术框架

3.1　总体架构设计

上述分析表明，面向 AI4S 对高质量数

据集构建的新需求，现有中子源科学数据

治理体系虽然能够实现数据规范化管理，

但仍难以解决中子科学数据物理语义表达

不足、多源异构数据难融合以及科学数据

难以直接支撑 AI 任务等问题。为此，本文

在现有中子源数据治理体系和 DOMAS 基

础上，提出面向高质量数据集构建的五层

技术框架，实现由数据管理向任务驱动数

据供给的能力扩展。

图2　高质量数据集构建总体框架
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从功能定位上看，五层框架并非相互

独立，而是形成逐级递进的数据处理流程，

从基础构建、智能增强到任务化供给。其

中，标准规范层负责统一数据格式、元数

据模型与物理语义表达；数据管理层实现

实验数据、模拟数据与文本数据的统一组

织与关联管理；质量增强层通过规则校验

与人工智能方法提升数据完整性与一致性；

数据融合层实现跨来源、多模态数据的语

义对齐与协同组织；任务适配层完成面向

具体 AI 任务的数据组织，逐步实现高质量

数据集的标准化构建与持续供给。

3.2　框架关键技术

3.2.1　标准规范层

针对中子源科学数据来源复杂、元数

据表达不统一、物理语义缺失等问题，在

DOMAS 框架已有的数据标准体系之上构

建标准规范层，以 NeXus 数据格式和现有

元数据规范为基础，提出科学对象级语义

建模、跨数据源语义统一以及 AI 导向的数

据质量约束三项关键机制，为后续数据管

理、跨模态融合和及任务化组织提供统一

的数据基础。

针 对 传 统 元 数 据 以 字 段 为 组 织 单 元 、

难以表达科学对象之间物理关联的问题，

框架采用科学对象级语义建模方式，将样

品、谱仪、实验模式、原位环境等抽象为

统一科学对象，并建立对象之间的关联关

系，实现元数据由字段级向对象级语义表

达的转换，从而提高科学数据物理语义的

完整性与可解释性。

为实现实验数据、模拟数据和文本数

据之间的跨源融合，进一步建立跨数据源

的统一语义体系。面向实验数据、模拟数

据和文本知识数据，建立统一的数据对象

描述规范和语义映射规则，将实验数据、

模拟数据和文本知识映射到统一语义空间，

实现跨数据源的数据关联与语义对齐，为

后续多源融合提供一致的数据表示。

考 虑 AI 模 型 训 练 对 完 整 上 下 文 的 依

赖，提出最小必需元数据集。将样品属性、

原位实验环境、数据处理过程等关键科学

信息定义为强制记录项，从源头提升数据

完整性和可追溯性。

3.2.2　数据管理层

尽管 DOMAS 已经实现实验数据管理，

但实验数据、模拟数据和文本数据仍分散

于不同系统，缺乏统一的数据组织方式，

导致跨数据源关联困难，难以支撑后续的

数据融合与 AI 任务构建。针对该问题，设

计数据管理层，在 DOMAS 已有的实验数

据管理能力基础上，扩展多源数据协同组

织与关联管理机制，为质量增强、数据融

合和任务适配提供统一的数据底座。

为解决不同来源数据分散管理的问题，

数据管理层采用统一数据接入机制。在现

有实验数据管理基础上，进一步接入样品

管理、原位实验环境、模拟计算平台和文

本知识平台等数据源，通过统一接口实现

实验数据、模拟数据和文本数据的协同管

理，补充实验上下文信息。

为解决不同系统之间缺乏统一关联标

识的问题，进一步建立覆盖提案、实验、

样品、谱仪、原位环境、模拟任务及文献

等科学对象的统一标识体系。以实验过程

为主线构建跨系统关联关系，实现实验数

据、模拟数据和文本知识的统一组织与可

追溯管理，为后续跨模态数据融合提供关

联基础。

3.2.3　质量增强层

标准规范层和数据管理层实现了数据
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规范化组织，但仍存在元数据缺失、跨系

统数据不一致以及数据质量难以保证等问

题。针对上述问题，构建了质量增强层，

引入规则约束与大语言模型相结合的数据

质量增强机制，实现元数据自动补全、一

致性校验和质量闭环管理。

针对实验过程中存在的原位环境参数

缺失、样品属性记录不完整以及数据处理

参数未结构化等问题，构建多源元数据抽

取与语义补全。面向实验日志、谱仪控制

文件、样品信息表、模拟参数及文本文献

等多源异构数据，通过 LLM 与结构化解析

工具协同，实现关键科学元数据的自动抽

取与补全，基于上下文语义进行字段补全

与合理性推断，将标准规范层所定义的最

小必需元数据集要求落实为可自动执行的

补全操作，从而提升元数据覆盖率与结构

完整性。

基于实验全周期流程的一致性约束与

标准规范层定义的元数据规则体系，对中

子实验数据的多层级结构关系进行一致性

校验。可以有效识别跨系统数据之间的逻

辑不一致问题，并通过规则引擎与 LLM 辅

助分析进行异常标记与修正建议生成。例

如，实验系统一致性校验：检查中子谱仪

类型、实验模式、数据文件结构与对应实

验参数之间是否匹配，确保数据生成来源

与设备配置在结构上具有一致性。从工程

层 面 保 障 数 据 的 结 构 可 信 性 与 过 程 可 追

溯性。

为保证数据可靠性，该层建立自动校

验和分级人工审核的混合质量控制机制。

对于常规数据，采用自动化校验流程；对

于高价值实验数据与异常检测结果，则引

入专家复核与终审机制。经质量增强后的

数据将以结构化形式回写至数据管理层。

这一闭环回流机制使数据质量得以随实验

积累持续演化迭代，而非停留于一次性清

洗，形成持续演化的数据质量闭环。

通过语义补全、一致性校验与分级审

核的协同作用，质量增强层能够有效提升

中子科学数据的语义完整性与物理一致性，

为后续多模态数据融合与任务导向数据集

构建提供数据质量保障。

3.2.4　数据融合层

由于不同数据来源在物理语义、组织

粒度及表示方式上存在差异，仅依靠统一

标识难以支撑跨模态联合分析。因此，在

已有关联关系基础上，进一步设计数据融

合层，通过统一语义表示、多源语义对齐

及融合数据单元构建，实现不同来源科学

数据的协同表达，为任务适配提供统一的

数据输入。

在统一语义表示基础上，以科学对象

为中心构建多源融合机制，将实验数据、

模拟数据与文本知识进行联合组织。其中，

实验数据提供真实观测信息，模拟数据补

充理论计算结果，文本知识提供领域经验

与背景知识。融合过程中，通过统一对象

标识建立不同数据源之间的对应关系，并

依据统一语义模型完成属性补充、语义互

证和信息融合，使不同来源的数据形成完

整的数据表达。

在语义关联基础上，该层将实验数据、

模拟数据与文本知识进行统一组织，构建

多源数据协同表达机制。三类数据在统一

语义框架下形成互补关系，从而提升数据

表达的完整性与解释能力。其中，实验数

据提供真实观测结果，模拟数据提供理论

计算支撑，文本数据提供领域先验知识与

经验描述。三者的协同表达提升了数据在

描述完整性与物理可解释性方面的能力，

为后续任务适配层的标注与结构化输出提

供更为丰富的语义基础。

为便于 AI 任务直接调用，提出多源融
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合数据单元的组织形式。融合数据单元以

样品、实验过程或特定科学对象进行构建，

聚合其对应的实验数据、处理结果、模拟

数据及相关文本知识，并保持各数据来源

之间的关联关系，从而形成具有统一语义、

多模态协同表达和完整上下文信息的数据

实体。

最终，数据融合层输出面向科学对象

的融合数据单元，为每个对象建立统一的

多模态数据表示。该表示不仅保持实验、

模拟与文本知识之间的语义关联，而且能

够完整保留实验上下文及数据来源信息，

为 任 务 适 配 层 的 数 据 标 注 、 样 本 构 建 和

AI-Ready 数据集生成提供统一的数据输

入。至此，中子源科学数据实现了由多源

并存向融合表达的转换。

3.2.5　任务适配层

尽管融合数据已经具备统一语义表达

和完整的科学上下文，但其组织方式仍围

绕科学对象和实验过程展开，尚不能直接

满 足 AI 模 型 训 练 的 数 据 组 织 需 求 。 不 同

AI 任务对输入特征、输出标签及样本组织

方式具有不同要求，因此需要进一步完成

任务建模、样本生成和数据集封装。为此，

本 文 设 计 任 务 适 配 层 ， 实 现 融 合 数 据 向

AI-Ready 数据集的转换。

针对中子散射谱解析、晶体结构精修

等典型 AI 场景，对原始物理过程进行任务

化抽象，明确模型输入与输出的物理含义

及训练样本组织方式。依据不同任务需求，

从融合数据单元中提取实验条件、谱仪参

数及样品属性作为输入特征，将散射谱特

征、结构参数作为输出标签，构建符合机

器学习样本之间的结构化映射关系，实现

融合数据向训练样本的转换。

在样本映射基础上，结合大语言模型

与规则引擎完成任务相关标签的自动化智

能生成。标注内容不仅包括分类或数值标

签，还包括物理过程描述、特征区间识别

及跨模态语义关联，利用大模型从实验上

下文中自动推断物理语义并生成结构化标

注。例如，在小角中子散射实验中，自动

识别谱图特征变化并关联对应实验条件与

样品材料，实现实验条件、谱图特征和结

构精修的结构化表达。

在完成样本映射和智能标注后，对训

练样本按照统一的数据集规范进行组织和

封装，生成 AI-Ready 数据集。按照统一

的数据集规范，对数据进行筛选、组织与

封装，形成面向特定任务的数据集产品。

数据集不仅包含输入输出数据，还包括任

务定义、数据来源、处理流程及质量评估

信息，支持模型训练、验证与复现实验。

通过引入统一的数据集描述规范与版本管

理机制，实现数据集的可复用、可迭代与

可追溯。

通过任务建模、样本生成、智能标注

及标准化封装，任务适配层实现了融合数

据向 AI-Ready 数据集的自动转换，使科

学数据能够直接服务于模型训练、模型评

测及科学智能应用，为中子源 AI4S 提供统

一的数据供给能力。

4　　高质量数据集构建应用实例

基于上述五层技术框架，本文围绕中

子科学 AI4S 场景开展多模态数据融合与高

质量数据集构建实践，以实验数据为核心，

结合模拟数据与文本知识数据，在非弹性

中子散射、页岩孔隙结构研究及中子衍射

智能分析等典型场景中进行了探索性验证。

值得指出的是，当前相关实践主要面向高

质量数据集构建流程验证和应用可行性探

索，重点验证多源数据融合、质量增强和
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任务适配流程的可实施性，整体仍处于初

步探索阶段。相关智能化方法的可靠性、

稳定性和泛化能力，以及对具体 AI 任务性

能提升的实际贡献，仍需在后续工作中结

合更大规模数据和更多应用场景开展系统

研究。

4.1　非弹性中子散射实验模拟数据集
构建

高能非弹中子散射是研究材料晶格动

力学、声子输运及微观激发行为的重要实

验方法，在热电材料、能源材料及凝聚态

物理研究中具有重要应用价值。然而，该

类研究长期面临实验机时成本高、有效样

本数量有限、理想真值谱难以直接获得以

及多物理过程耦合复杂等问题，制约了人

工 智 能 方 法 在 非 弹 散 射 数 据 解 析 中 的 应

用[17]。针对上述问题，本文依托五层框架

开 展 实 验 - 模 拟 协 同 的 数 据 集 构 建 实 践 。

在实验数据主导的前提下，引入多尺度计

算与粒子输运模拟结果，为实验数据提供

物理解释、监督标签构造与样本增强支撑，

从而提升实验数据的可学习性。

在标准规范层，围绕高能非弹性中子

散射实验建立统一的数据描述体系。实验

数据采用标准化格式组织，对中子飞行时

间、动量转移 Q、能量转移 E、探测器几

何参数、束流条件、样品环境参数及数据

处理流程等核心元数据进行统一定义。同

时，对第一性原理计算输出的力常数矩阵、

声子色散结果以及理论动力学结构因子等

模拟数据建立兼容的数据结构，实现实验

数据与模拟结果在字段结构、单位体系及

物理语义上的一致表达，为跨源数据协同

利用提供基础支撑。

在数据管理层，以实验数据为主线开

展多源数据统一管理。汇聚高能非弹谱仪

实测 TOF 原始数据、谱仪配置参数、样品

组成信息、实验环境记录及数据处理结果，

并 关 联 管 理 基 于 VASP、 Phonopy、

BzScope 及 Neutron Cinema 生 成 的 大 批

量模拟数据。通过实验编号、样品编号、

测量条件编号及计算任务编号建立统一标

识体系，实现同一样品、同一实验条件下

实验数据与模拟数据的精准关联，形成可

追溯、可检索、可复用的实验主导型数据

资源池。

在质量增强层，围绕实验数据可信度

提升开展智能质量控制。针对实测谱图，

自动识别声子谱连续性、散射强度合理性、

布拉格峰位置一致性等问题；针对元数据，

自动补齐缺失的谱仪运行参数、样品环境

条件及数据处理参数等。结合物理规则约

束修正异常数值，辅以人工复核保障数据

物理自洽与可追溯。

在数据融合层，以实验条件和样品对

象为核心，通过统一标识将同一样品、同

一实验条件下的实验谱图与理论计算结果

进行对齐，将 BzScope 计算得到的理想动

力学结构因子作为实验谱图解析的参考标

签，用于构建监督学习样本。

在任务适配层，面向非弹散射数据智

能解析任务，对融合数据进行结构化组织

与标准化输出。最终形成以原始实测散射

谱为输入，以动力学结构因子、峰位参数

为输出的监督学习数据集，可直接用于谱

图降噪、峰特征识别和参数反演等任务。

数据集同时保留实验条件、样品属性及处

理流程信息，支持模型训练、验证与可解

释分析。

最终，根据上述流程构建形成了包含

136 条实验数据与 5 万余条模拟数据的高质

量数据集，并已应用于非弹性中子散射谱

图特征识别等任务，实现了非弹谱的实时

解析。未来将进一步持续引入更多实验数

据，不断提升模型解析效率、预测精度与
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复杂场景适应能力。

4.2　实验-文献融合的页岩孔隙结构
数据集构建

页岩储层孔隙结构表征是页岩油气开

发与二氧化碳封存研究中的关键问题。小

角中子散射能够表征纳米尺度孔隙结构，

但受实验成本高、样品获取困难及单次实

验信息有限等因素影响，仅依赖实验数据

难以支撑数据驱动建模。与此同时，大量

相关实验结果分散于文献中，尚未形成可

计算的数据资源。为此，本文开展实验数

据与文献知识融合实践。

在标准规范层，针对实验数据与文献

数据格式、单位、语义不一致问题，制定

页岩样品、中子散射、压汞法、核磁共振

法统一元数据标准，采用 NeXus 作为实验

数 据 标 准 格 式 ， 文 献 抽 取 数 据 以 JSON/

CSV 结构化存储。同时统一孔径范围、孔

隙度、矿物组分、岩相类型等关键参数的

单位体系，构建页岩储层领域术语本体，

消除跨源数据语义歧义。

在数据管理层，以实验数据为主线实

现数据统一汇聚与关联组织。汇聚中国散

裂中子源页岩 SANS 原位实测数据，包括

不同压力条件下获得的散射谱数据，以及

配套样品信息、实验日志、数据处理记录

和谱仪运行参数。同时整合从 160 余篇文

献中抽取的孔隙结构参数、矿物组成、及

多方法学表征结果，构建样品-实验条件-

散射谱-结构参数-文献数据多源数据资源

池。通过统一标识、索引检索与版本管理

机制，实现实验数据全流程可追溯管理。

在质量增强层，围绕数据质量提升与

文 献 知 识 规 范 化 开 展 联 合 增 强 。 针 对

SANS 实验数据，自动检查 Q 区间覆盖是

否完整、背景扣除是否合理、散射曲线是

否存在异常波动、重复实验结果是否一致，

并校验实验条件记录与样品编号的一致性。

图3　AI-4-SPS系统整体构建框架
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对于文献数据，利用 LLM 辅助完成从文献

文本中实验参数、样品条件与物理指标的

结构化抽取与补全；结合页岩孔隙结构理

论，对孔隙度、连通率、孔径区间和测试

方法之间的逻辑关系进行校验，识别并修

正异常数值，确保数据准确、完整、物理

自洽。

在数据融合层，开展实验、文献跨模

态精准融合。对于具有明确来源标识的数

据 ， 通 过 唯 一 数 据 ID 实 现 同 盆 地 、 同 层

位、同岩相及相近实验条件样本之间的直

接配对。对于缺乏显示关联的数据，则利

用语义嵌入模型对样品属性、测试条件与

结构描述进行相似性匹配，实现基于语义

相似性的辅助对齐。融合后，实验 SANS

数据提供真实观测约束，文献数据提供更

广范围的孔隙结构统计信息及辅助表征结

果，两者相互补充，有效扩充样本规模，

形成覆盖中国和北美主要页岩盆地、包含

多种测试方法的融合数据集。

在任务适配层，面向页岩孔隙率、孔

径分布反演等任务，对融合数据进行结构

化重组和智能标注。以实验散射谱特征、

Q 区间相应参数、样品矿物组成及有机质

含量作为输入特征，以孔隙结构参数与储

层评价指标作为输出标签，构建标准化训

练样品，为页岩油气勘探提供高质量数据

支撑。

最 终 ， 基 于 上 述 流 程 构 建 形 成 包 含

216 条 高 质 量 样 本 的 多 模 态 融 合 数 据 集 。

该数据集完成了实验数据与文献知识的结

构化融合，为后续页岩孔隙结构参数预测

等 AI 任务提供了标准化数据基础。相关模

型训练与性能评估工作正在进一步开展，

未来将结合预测精度、泛化能力等指标对

数据集构建效果进行系统评价。

4.3　数据智能体在数据集构建中的

应用

中子衍射结构精修是材料晶体结构解

析中的关键环节，其典型核心流程通常包

括初始结构选择、衍射峰拟合、参数优化

与收敛判断等多个迭代步骤，具有流程长、

依赖经验强、多源数据协同要求高等特点。

传统方法中，实验与模拟数据往往由人工

分别处理，缺乏统一的自动化协同机制。

本节将数据智能体[18]作为高质量数据集构

建 框 架 的 任 务 执 行 与 决 策 层 ， 构 建 框 架

（见图 4） 与智能体驱动的中子衍射自动精

修数据生成流程，实现从数据治理到数据

集构建的闭环贯通。智能体能够自动完成

跨层数据调用、处理流程编排、工具协同

与 任 务 执 行 决 策 等 流 程 ， 无 需 人 工 逐 步

干预。

在标准规范层，建立中子衍射领域统

一数据标准体系。实验数据采用 NeXus 格

式规范存储；模拟数据使用 CIF 晶体结构

文件和仪器参数文件，并适配 GSAS-II 精

修分析工具接口进行拟合，缩小理论与实

验 数 据 的 误 差 值 ； 为 跨 源 数 据 融 合 奠 定

基础。

数据管理层实现多源数据统一汇聚与

关 联 管 理 。 依 托 DOMAS 数 据 管 理 系 统 ，

汇聚中子衍射实验谱、中子衍射模拟谱及

衍射谱精修理论知识。以材料与实验编号

为唯一标识，将三类数据精准绑定，使智

能体能够进行跨源数据检索与调用。

质量增强层依托大语言模型与物理规

则引擎提升数据可靠性。校验衍射峰位、

晶胞参数等物理逻辑合理性，剔除噪声数

据与异常值；筛选物理自洽的高质量模拟

结 构 数 据 ， 为 高 精 度 精 修 提 供 优 质 数 据

基底。

数据融合层通过智能体实现实验与模

拟数据深度协同。用户提供初始晶体结构

CIF 文件作为精修起点，智能体以实验衍
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射数据为真值约束，调用 GSAS-II 工具自

动完成峰位拟合、晶胞参数优化、Rwp 收

敛迭代等流程，驱动模拟数据向实验数据

的逐步拟合。智能体通过迭代精修不断优

化结构参数，最终输出低 Rwp 值的精修结

果和更新后的 CIF 文件。这一过程本质上

是 一 个 “ 实 验 - 模 拟 ” 双 向 校 准 的 闭 环 ，

实验数据提供真实约束，模拟数据提供结

构优化方向，二者协同驱动精修收敛。

任务适配层面向 AI 任务完成数据集标

准化封装。基于上述流程，智能体已将实

验谱、模拟谱与精修后结构数据进行有机

整合，形成包含“实验衍射谱-理论衍射

谱-精修后晶体结构”三元组的高质量理

实融合数据集。目前，团队已基于该流程

构建了示例小样本数据集，验证了智能体

具备自动化构建理实融合数据集的能力，

后续将持续扩大数据规模，为特定 AI 任务

构建专用训练数据集，支撑中子科学领域

的 AI4S 应用。

5　　结论与展望

高质量元数据是科学数据治理的基础，

也是数据共享复用、实验结果可追溯以及

AI4S 应用的重要前提。虽然本文建立了面

向中子散射实验的元数据标准体系，并结

合规则约束与智能补全提升了元数据质量，

但复杂实验场景下仍存在语义一致性、自

动采集能力及标准覆盖不足等问题。未来

需要进一步加强元数据标准、实验设备和

科研管理之间的协同，推动元数据采集、

质量控制与共享规范一体化发展，为高质

量数据集持续建设提供支撑[8,15]。

人工智能技术正推动科学数据治理由

人工驱动向智能协同演进。未来，可将大

语言模型、知识图谱及智能体等技术嵌入

数据治理全过程，实现实验记录解析、元

数据抽取、数据关联、质量检查及数据集

构建等环节的自动化与智能化，同时兼顾

数据准备与处理过程中的成本与收益协同

优化[19]，提高高质量数据集的生产效率与

一致性，促进 Data4AI 与 AI4Data 协同发

展，为科研数据基础设施智能升级提供技

术支撑。

随着实验数据、模拟数据与文献数据

的深度融合，数据可信性将成为未来科学

图4　数据智能体的整体技术架构

12



XXXX XXXX

数据治理的重要关注方向。模拟数据受模

型假设、计算参数及适用范围等因素影响，

可能存在一定的系统性偏差，因此未来将

借鉴可信数据空间等先进治理架构[20]，进

一步加强融合数据的可信度评估与质量控

制，建立实验验证、多源交叉验证及数据

来源标注等机制，持续提升 AI 训练数据的

可靠性，为 AI4S 应用提供更加可信的数据

基础。

面向长期科学数据供给需求，未来数

据治理应由静态管理进一步迈向动态演化，

构建具备持续学习、自我优化能力的科学

数据生态[21]。通过融合持续积累的实验数

据、模拟数据、领域知识及科研人员反馈，

建立数据质量持续评估、语义修复、跨模

态融合和任务数据集迭代更新机制，使数

据体系能够不断完善和演进，为 AI4S 研究

提供长期稳定、高质量的数据支撑。
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