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摘要
数据质量的科学评价是数据有效治理的核心前提，直接关系到高质量AI-Ready数据集在

下游任务建模的效果。当前研究聚焦于单一数据模态或特定质量维度，导致跨模态、跨

维度的评价结果缺乏可比性，难以形成系统的数据质量画像。因此，提出基于评价学的

AI-Ready多模态材料数据集质量评价框架，明确评价对象、评价条件与评价方法以构建

统一评价体系，并籍此通过“继承⁃发展”六大规则与五步构建流程，实现从统一框架向

分模态评价体系的系统性延伸。进一步，对AI-Ready材料时序数据集完整性进行案例实

验，验证了基于该评价框架设计评价体系的有效性，为构建高质量AI-Ready材料数据

集、开发高可靠数据驱动模型提供坚实的理论支撑与科学依据。
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Abstract
Scientific evaluation of data quality is a core prerequisite for effective data governance, as it directly 

affects the utility of high-quality AI-Ready dataset for downstream tasks. However, current research 

mainly focuses on specific modalities or dimensions, leading to incomparable evaluation results 

across different modalities and dimensions, and making it difficult to establish a systematic data 

quality profile. To address this issue, this work proposes an Evaluatology-based multimodal data 
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quality evaluation framework for AI-Ready materials dataset, by defining the evaluation subject, 

evaluation conditions, and evaluation method to construct a unified evaluation system. Then, the six 

rules and five-step construction process of "Inheritance – Development" are employed to extend the 

unified framework into modality-specific evaluation systems. Furthermore, a case study on the 

completeness of AI-Ready materials time-series data was conducted, validating the effectiveness of the 

evaluation system designed based on the proposed framework. This work provides a theoretical and 

scientific foundation for constructing high-quality AI-ready dataset and developing highly reliable data-

driven models.
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0　　引言

纵观人类科学探索的演进脉络，从古

老度量衡的建立到现代复杂系统的量化分

析，“继承-发展”的辩证统一始终是实现

科学评价的核心思想。“继承”确保了评价

体系在不同视角下的通用性与一致性；而

“发展”则赋予了评价体系在应对不同评价

对象时的适配性与扩展性；两者互为表里，

使得评价体系能够成为穿透复杂现象、揭

示客体价值的科学判据。在材料信息学深

度 重 塑 材 料 研 发 全 链 条 的 背 景 下 ， AI-

Ready 材料多模态数据集的质量决定了以

知识图谱为代表的符号主义人工智能和以

神经网络为代表的连接主义人工智能建模

的性能上限[1-2]，影响了构效关系揭示的准

确性和新材料发现的有效性。然而，材料

多模态数据天然具有多源异构性，即既可

以来自不同精度的实验测量，也可以源于

多种尺度的理论模拟，甚至从文献中非结

构化提取，导致数据的表现形式存在显著

差异；同时，材料多模态数据也呈现跨尺

度关联，微观、介观、宏观尺度之间数据

相互关联，使得任何单一尺度上的误差都

会非线性放大。正是这种多源异构和跨尺

度关联的特殊性[3]，令统一、全面的数据

集质量评价体系难以构建，进而严重阻碍

了材料数据质量的有效提升。

本研究团队将数据质量理解为“品质”

和“数量”两方面，并强调领域知识在材

料数据质量治理的重要性，提出了材料领

域知识嵌入的数据品质治理框架[4] 和材料

领域知识嵌入的数据数量治理框架[5]，系

统性地定义九大品质治理维度和三大数量

治理维度，明确了数据质量治理的对象；

建立全生命周期模型，明确了何时进行数

据质量治理；发展领域知识嵌入的处理模

型，明确了如何进行数据质量治理；并在

60 份公开材料结构化数据集上进行实验，

验证了理论的有效性。籍此，本研究团队

分模态分治理维度开展了深入研究：面向

材料结构化数据的普遍存在的异常值、特

征冗余及属性预测建模困难等问题，提出

了领域知识嵌入的异常值识别方法以提升

数据的准确性[6]、领域知识嵌入的特征筛

选方法以降低数据的冗余性[7]、基于元学

习 的 材 料 属 性 预 测 自 动 建 模 方 法 Auto-

MatRegressor 以衡量数据的洞察力[8]；面

向材料文本数据中信息稀疏、术语歧义及

标注准确性不足等问题，提出了高质量的

材料科学文本挖掘数据集构建方法[9]，从

数据构建源头保障数据集质量，并针对文

本 数 据 准 确 性 问 题 提 出 了 相 应 的 治 理 方

法[10]。此外，针对材料实验和标注成本高
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昂、制备周期长等导致的稀缺数据问题，

本 研 究 团 队 提 出 了 可 解 释 生 成 模 型 DW-

VAE[11] 和 FcLDiff[12]，分别实现了高质量

材料结构化数据与材料图像数据的可控生

成，为数据量增强提供了可解释的解决方

案。然而，如何基于本团队已定义的治理

维度，进一步转化为逻辑统一且模态适配

的分模态评价体系，确保分模态数据质量

评价体系的构建结果可溯源、可比较，从

而奠定多模态评价的评价基础，为跨模态

的质量比较与联合评估提供可信保障，仍

是当前亟待解决的问题。为此，本工作基

于评价学的基本原理[13]，引入“继承-发

展”思想，提出基于评价学的 AI-Ready

材料数据集质量评价框架，从而为实现科

学评价奠定坚实的理论支撑。本文的主要

贡献总结如下：

（1） 建 立 了 AI-Ready 材 料 多 模 态 数

据集质量统一评价体系，明确了评价对象

及维度、评价条件与评价方法，为分模态

评价体系的构建提供了统一框架基础；

（2） 提出了基于“继承-发展”的分

模态数据集质量评价体系构建方法，面向

统一评价体系进行继承，并结合数据模态

和领域知识进行发展，实现评价结果的可

信与可比；

（3） 以 AI-Ready 材 料 时 序 数 据 集 的

完整性为例，发展了具体的计量指标与计

量算法，并通过基于模拟数据和真实数据

的实验，验证了所提出方法的有效性。

1　　相关工作

近年来，围绕材料数据质量治理的研

究已取得一定进展，但普遍呈现“重提升，

轻评价”的现象，且多围绕单一模态的单

一维度进行研究。在结构化数据方面，研

究主要聚焦于通过在数据驱动模型中嵌入

领 域 知 识 以 识 别 并 修 复 数 据 中 的 异 常

值[6, 14]，减少数据中的冗余性[7,15]；同时为

缓解材料数据常见的小样本问题，部分研

究在生成对抗网络等生成式模型中嵌入领

域知识以进行样本增强与扩充[16]，以保证

生成数据的物理合理性。在图像与文本等

非结构化数据方面，也逐步有研究开始运

用领域知识和生成式模型对数据质量进行

提 升 ， 如 Khan 等 人[17] 利 用 CycleGAN 结

合倒易空间物理先验，将模拟 STEM 图像

转化为近乎真实的实验图像；Liu 等人[18]

则通过物理基建模生成大量合成数据，对

大型语言模型进行预训练，有效缓解了聚

合物性质预测中的实验数据稀缺问题。上

述工作虽然极大地丰富了材料数据的清洗、

修复与增强方法，然而大多仍属于后验式

单一维度治理，缺乏对数据集进行全面、

系统量化评价的机制，导致研究者难以准

确判断数据集是否真正满足 AI-Ready 的

要求。

针对上述问题，亟需引入数据评价有

关的理论和方法。相关系统性研究最早可

追溯到 MIT 提出的数据质量管理计划，此

后 ISO 8000、ISO 25012 等通用国际标准

及相关国家标准相继出台，奠定了数据质

量评价的通用标准要求，未涉及面向特定

领域 AI 建模需求的数据集质量评价体系构

建。在此基础上，Wang 和 Strong[19] 面向

一般信息系统中的数据场景，将数据质量

划分为固有性、情境性、表示性和可访问

性四大维度，但未针对材料科学数据的特

殊性及 AI 建模的具体需求进行适配。针对

具 体 模 态 和 具 体 领 域 ， 文 本 数 据 质

量[20-21]、 知 识 图 谱 质 量[22]、 通 用 图 像 质

量[23]以及工业时序数据[24-26]等领域的细分

评价体系相继涌现。而为了使评价过程更

具科学性和理论性，詹剑锋等人[13]系统性
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地建立了“评价学”阐明了评价的本质，

辨析了评价、测量与测试之间的内在逻辑

与技术边界，更通过五大公理为科学评测

奠 定 了 公 理 化 基 础 。 同 时 ， Alampara 等

人[27]强调了材料机器学习领域中评价科学

的重要性，并提出评价卡用于评价材料机

器学习建模框架。然而，目前鲜有关于评

价学应用至 AI-Ready 材料数据集质量评

价的研究。

综上所述，现有相关研究在材料数据

质量治理方法、通用评价质量体系和评价

学的建设上有着较为丰富的基础，但仍存

在以下三方面不足：

● 第一，多模态数据集质量评价的理

论性不足，缺乏公理化的严格指导。现有

评价工作多依赖经验性的启发式指标或下

游模型的后验表现来反推数据质量，未能

明确评价对象、评价条件与评价方法之间

的映射关系，导致科学性难以保障。

● 第二，缺少统一的 AI-Ready 材料

多模态多维度数据质量评价框架。现有评

价工作关注的质量维度并不统一，并且结

构化表格、文本、图像等不同模态之间存

在较大差异，跨团队、跨数据、跨维度、

跨模态的评价结果无法有效关联。

● 第三，鲜少考虑领域知识在评价过

程中的参与机制。现有评价工作忽视了领

域知识在评价指标设计中的指导价值及其

在评价结果中的判据作用，致使评价结果

可能符合统计学指标却违背基本物理规律，

无法真实反映数据质量的本质。

因 此 ， 本 文 以 评 价 学 为 基 础 ， 引 入

“继承-发展”思想，力图构建 AI-Ready

材料多模态数据集质量评价框架，以弥补

上述三方面的不足。

2　　基于评价学的AI-Ready材
料多模态数据集质量评价框架

基 于 评 价 学 的 AI-Ready 材 料 多 模 态

数据集质量评价框架，由 AI-Ready 材料

多模态数据集质量统一评价体系 （unified 

multimodal AI-Ready MATerials 

Datasets Quality Evaluation system, 

MAT-DQE） 和基于“继承-发展”的分

模态数据集质量评价体系构建方法组成。

前者为后者提供统一的评价对象及维度、

评价条件与评价方法，确保不同模态数据

的质量评价结果在等价评价条件下可溯源、

可比较、一致且收敛于真值；后者基于前

者能够构建分模态的评价体系，实现评价

体系的可扩展性和可复现性，并奠定多模

态数据质量评价的基础。

2.1　AI-Ready材料多模态数据集质
量统一评价体系

基 于 评 价 学 的 基 本 理 论 ， AI-Ready

材 料 多 模 态 数 据 集 质 量 统 一 评 价 体 系

MAT-DQE 包含评价对象及维度、评价条

件 和 评 价 方 法 三 个 核 心 要 素 ， 如 下 图 1

所示。

2.1.1　评价对象及维度

依据评价学理论，MAT-DQE 的评价

对象被定义为 AI-Ready 材料多模态数据

集，记为 D (Dataset )。基于本研究团队的

前期提出的材料领域知识嵌入的数据品质

治理框架[4]和数据数量治理框架[5]，设计共

计 2 类 13 个质量维度，如表 1 所示。

上述 13 个质量维度从品质与数量两个

属性出发，相对独立、互为补充，共同构

成刻画数据集质量内涵的完整体系。需注

意的是，其中三组概念的内涵上存在部分

交叉，评价时应予以明确区分：冗余性侧

重评价特征间与样本间的信息重复程度，

而特征量侧重评价特征数量是否过多或过
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少——即便特征总数甚少，若特征间或样

本间高度相关，数据集冗余性依然居高。

完整性侧重评价数据记录及元数据是否存

在缺失，而信息量侧重评价既定数据表示

下有效信号是否充分——即便数据记录完

整无缺，若所有特征取值全为常数，信息

量为零。规范性侧重评价数据格式、编码

方式等是否标准化以满足机器学习模型的

输入要求，是数据集满足 AI-Ready 的必

要不充分条件，而并非其全部内涵。

2.1.2　评价条件

依据评价学理论，评价结果的真实性、

可比较性和可溯源性均依赖于评价条件的

明确界定。因此，MAT-DQE 的评价条件

可以形式化为一个四元组：

EC = (DMASAS ) （1）

图 1　AI-Ready 材料多模态数据集质量统一评价体系 MAT-DQE

表 1　AI-Ready 材料多模态数据集质量评价维度

所属属性

品质属性

数量属性

质量维度

可溯源性

时间敏感性

完整性

一致性

准确性

冗余性

均衡性

规范性

洞察力

特征量

样本量

比值

信息量

定义

评估材料数据的获取及基于机器学习的处理过程是否可追溯。

评估不同时期材料数据可能具有的不同物化特性及其时效性。

评估用于训练机器学习模型的材料数据以及其他关键附加信息是否被完整记录。

评估多源材料数据中的样本是否以同一方式呈现，以及具有依赖关系的数据是否能够正

确关联起来。

评估材料数据是否被正确记录并反映了真实情况。

评估材料数据中是否存在冗余信息。

评估材料数据集中不同类别样本的相对比例是否均衡。

评估材料数据是否按需转为适合机器学习的表示和组织形式。

评估材料数据的可学习性，避免后续耗时分析。

评估材料数据集中特征数是否合适。

评估材料数据集中样本数是否合适。

评估材料数据集中特征数和样本数是否均衡。

评估不同数据表示方法得到的特征所包含的信息量是否充分。
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其中，DM (DataModality) 指待评价数据集

所包含的模态类型，如结构化数据、文本

数据、图像数据、时序数据、晶体结构等，

不同模态决定了质量问题的具体表现形式

及 相 应 的 测 量 方 法 ；

AS (ApplicationScenario) 指 数 据 集 预 期 使 用

的目标场景，如模型训练、数据库共享、

跨模态检索等，决定了评价过程中的参数

设定和权重分配；A(Algorithms&Metrics) 指

对具体质量维度进行测量和/或测试所采用

的计量算法和计量指标，如完整性缺失率

计 算 、 准 确 性 异 常 值 检 测 算 法 等 ；

S (SupportSystem) 指底层运行环境与技术平

台，如计算资源 （硬件、操作系统、算法

运行框架） 和数据基础设施 （数据库、文

件系统、溯源记录与日志系统等）。

2.1.3　评价方法

依据评价学理论，评价方法用于计量

和/或测试评价对象以获得定量结果，再经

由价值函数综合为最终评价结论。本框架

强调计量驱动，即所有质量维度均通过可

复现的算法进行计算，测试仅用于校验基

础功能性 （例如文件损坏检测），其结果作

为计量的前置条件，不作为主要评价依据。

因此，MAT-DQE 的评价方法可形式化为

一个映射：

M(D EC ) =  (m Q) （2）

其 中 ， m = (m1m2mn )， 指 的 是 质 量 维

度的计量值向量，其中每个取值 mi 应具有

一致且相同的取值区间；Q = V (m)，指的

是综合评分，由价值函数 V (* )计算得出。

为得到准确、有效的计量值向量，通

常需要依据数据模态和领域知识，针对性

地设计计量指标和计量算法。依据评价学

的综合评价指标本质公理，计量指标要么

具有内在物理意义 （如样本量绝对值），要

么由价值函数定义 （如洞察力评分）；每个

质量维度的计量值 mi 可能由多个计量指标

聚合而成。同时，面向不同模态、复杂维

度的计量指标，需要选择或设计合适的计

量算法，通常需要保证以下设计三原则以

符合评价学五大公理，如表 2 所示。

在得到计量值向量后，还需进行综合

评 分 。 记 wi 为 第 i 个 维 度 的 权 重 且

∑
i = 1

n

wi = 1，通常由应用场景中的利益相关者

需求决定，可通过层次分析法、熵权法或

领域专家打分获得。设 Icrit Í {123n}为

关键计量指标集合，θ i 为第 i 个关键计量指

标的最低阈值。若任一关键维度 i Î Icrit 满

足 mi < θ i，则直接判定为不合格；否则按

加权计算得分。形式化为：

表 2　计量算法的设计三原则及与评价学五大公理的对应

设计原则

模态适配

可复现

可溯源

内涵

针对不同材料数据模态和维度内涵设计专用算法，并支持等价比较

算法在相同输入下输出确定结果，且多次测量结果稳定趋近同一真值

算法参数和中间结果应被完整记录，以便追溯评价结果差异的原因

对应公理

综合评价指标本质公理

评价结果可比较性公理

评价结果一致性公理

评价结果真值公理

评价可溯源性公理
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Q =V (m) =
ì
í
î

ïï

ïï

FAIL                                $iÎ Icrit:mi < θ i

φ-1( )∑i = 1

n wiφ ( )xi              otherwise
（3）

其中，φ (* ) 为单调函数，通常考虑幂函数

φ ( x) = xα；当 α = 1α =-1α® 0 时，分别为

算术平均、调和平均和几何平均。若利益

相关者希望综合平衡考虑每个质量维度，

可以使用算术平均；若希望强调短板效应，

可使用几何平均或调和平均。

2.2　基于“继承-发展”的分模态数据
集质量评价体系构建方法

本节提出“继承-发展”的六大规则，

并 结 合 数 据 模 态 和 领 域 知 识 ， 发 展 基 于

“继承‑发展”的分模态数据集质量评价体

系构建流程。

2.2.1　“继承-发展”的六大规则

分模态评价体系的构建必须以 MAT-

DQE 为基础，以保证不同模态评价结果在

同一逻辑维度下的可比较性，具体而言，

包括以下三个规则：

规 则 一规 则 一 ：： 评 价 对 象 及 其 维 度 的 继 承评 价 对 象 及 其 维 度 的 继 承 。。

分 模 态 质 量 评 价 体 系 中 质 量 维 度 必 须 从

MAT-DQE 评 价 对 象 的 13 个 质 量 维 度 内

进行映射。

规则二规则二：：评价条件的继承评价条件的继承。。分模态质

量评价体系的评价条件须沿用式(1)定义的

结构，即在确定数据模态和场景的前提下，

对计量算法、计量指标和支持系统进行具

体化设计。

规则三规则三：：评价方法的继承评价方法的继承。。分模态质

量评价体系的评价方法须沿用式(2)和式(3)

定义的结构，满足评价学的五大公理和三

大计量算法设计原则。

在遵循统一框架的基础上，分模态体

系需结合数据模态和领域知识进行针对性

发展。具体而言，包括以下三个规则：

规 则 四规 则 四 ：： 评 价 对 象 及 其 维 度 的 发 展评 价 对 象 及 其 维 度 的 发 展 。。

分模态质量评价体系中的质量维度需要横

向发展、向下发展数据模态特有的一级维

度、二级细分维度，以将 MAT-DQE 的通

用维度语义转化为具有材料物理内涵的可

计量指标族。同时，子维度的设计须严格

归属父维度，且其定义须具有明确意义，

满足综合评价指标本质公理的要求。

规则五规则五：：评价方法中计量指标的发展评价方法中计量指标的发展。。

分模态质量评价体系中的计量指标需要从

MAT-DQE 的通用维度计量值 mi 向模态专

属子指标向量

mi = (mi1mi2miki ) 进行向

下细化，并设计各维度内的子指标聚合函

数 gi， 得 到 该 维 度 的 最 终 计 量 值

mi = gi(mi )，聚合函数 gi 的形式需依据子指

标间的逻辑关系和领域知识确定。

规则六规则六：：评价方法中计量算法的发展评价方法中计量算法的发展。。

分模态质量评价体系中的计量算法需要针

对计量指标进行具体实现。算法选型应优

先采用材料信息学领域已验证的成熟算法、

工具和策略，综合考虑数据驱动和知识驱

动的方式，以保证计量结果的可复现、可

信赖。

2.2.2　分模态数据集质量评价体系构建
流程

基于上述“继承-发展”的六大规则，

本文进一步提出分模态数据集质量评价体

系构建流程，具体由下述五个步骤组成，

如下图 2 所示。

步骤一步骤一：：数据模态形式化定义数据模态形式化定义。。将待

评价数据集 Dmod 抽象为由其核心结构要素

构成的数学表示，明确组成单元、变量类

型、索引框架及元数据范围的形式化表达，

为步骤二中维度与质量问题之间的映射关
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系分析、步骤三中子指标的公式设计提供

统一的基准。

步骤二步骤二：：统一评价体系的继承统一评价体系的继承。。首先，

明确待评价数据集 Dmod 的数据模态及其应

用 场 景 ， 分 别 记 为 DMmod 和 ASmod。 然 后 ，

识别该模态在实验采集、计算生成或文献

提取等环节中常出现的质量问题，并分析

其与 MAT‑DQE 的 13 个评价维度的关系。

在此基础上，逐步采用规则一至规则三，

实现统一框架的继承。具体为：依据规则

一，将评价对象及维度的候选维度池初始

化为全部 13 个质量维度，并标记为待裁剪

状态；依据规则二，将评价条件四元组中

的 DM 字段填入 DMmod，AS 字段填入 ASmod，

而 A 和 S 字段暂时置空；依据规则三，将

式(2)和式(3)作为评价方法的核心形式，由

此得到初始评价框架。

步 骤 三步 骤 三 ：： 评 价 维 度 与 计 量 指 标 发 展评 价 维 度 与 计 量 指 标 发 展 。。

在步骤二的基础上，逐步采用规则四和五

实现评价维度和计量指标的发展。具体操

作为：首先，基于步骤一识别的模态质量

问题，对初始维度池进行裁剪，剔除与该

模态无关或无法计量的维度，必要时依据

规则四的增设该模态特有的一级维度，同

时须论证新增一级维度不可归入已有 13 个

维度；其次，对每一维度，依据其领域知

识的要求，向下发展模态专属的二级子指

标，形成维度‑子指标层级树；每一子指标

须定义其含义、取值范围及归一化方向，

确保满足综合评价指标本质公理；最后，

依据规则五，为每个维度设计其内部的子

指标聚合函数，将子指标计量值向量映射

为维度计量值，并结合领域知识确定各子

指标的硬阈值，从而确定Mmod。

步骤四步骤四：：计量算法的发展与评价条件计量算法的发展与评价条件

完善完善。。依据规则六，为步骤三中定义的每

一个子指标开发或选用具体的计量算法，

形成算法库 Amod，所有算法均须以函数形

式明确输入、输出与参数，并记录版本信

息，以满足可复现性和可溯源性要求。同

时，确定评价实验所依赖的硬件平台、软

件环境等信息，形成系统库 Smod，从而获

得完整的评价条件四元组 ECmod。

步骤五步骤五：：封装封装、、测试与文档化测试与文档化。。首先，

将前述步骤产出的评价条件四元组 ECmod 封

装 为 一 个 模 态 专 属 评 价 函 数

图 2　分模态数据集质量评价体系构建流程
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Mmod(DECmod )。然后，使用已知质量缺陷

的数据集 Dtest 对该函数进行测试，确认其

能够触发规则五所设硬阈值的惩罚，且评

分随质量提升呈单调性；同时，重复评价

结果符合评价结果一致性公理，且等价评

价条件下不同批次数据的结果具有可比性。

测试全程记录数据集、运行环境和参数配

置，以支持评价可溯源性公理。最后，将

维度选择理由、子指标定义、算法描述与

来源、权重阈值确定依据以及测试报告撰

写为结构化规范文档。籍此，实现了分模

态数据集质量评价体系的构建，并可以支

持大规模使用。

通过上述五步构建方法，任意目标模

态均能从 MAT‑DQE 出发，沿着清晰的继

承路径与规范的发展操作，生成符合评价

学公理、嵌入数据模态特点和领域知识的

分模态数据集质量评价体系，为 AI‑Ready

材料多模态数据集的全面质量治理提供了

可操作的方法论基础。

3　　基于AI-Ready材料时序数
据集完整性的案例分析

随着高通量实验与在线监测技术的普

及，材料时序数据的体量正以前所未有的

速度增长，然而，材料 AI‑Ready 时序数据

集在采集与构建过程中极易因传感器间歇

性故障等问题，产生数据缺失，需要建立

全面、可靠的评价方法以识别时序数据集

存 在 的 完 整 性 缺 陷 。 因 此 ， 本 文 以 材 料

AI‑Ready 时序数据集完整性为典型案例，

设计面向模拟数据集和真实数据集的实验，

旨在验证所提出评价框架的可行性与可操

作性；其余模态及维度的体系构建可以遵

循相同方法论进行实现，例如我们曾构建

了 AI-Ready 材料结构化数据质量评价体

系，有效识别了公开材料结构数据集中 17

个存在质量问题的数据集[4]。

3.1　评价对象、评价条件和评价方法
的构建

本节从 MAT‑DQE 统一体系出发，构

建面向 AI-Ready 材料时序数据完整性的

评 价 对 象 、 评 价 条 件 和 评 价 方 法 ， 具 体

如下：

（（11）） 数 据 模 态 形 式 化 定 义数 据 模 态 形 式 化 定 义 ：： AI-

Ready 材料时序数据集 Dts 可形式化为一个

四 元 组 Dts = (TVEM)。 其 中 ， T =
{t1t2tN}为时间索引序列，由采样起始

时 间 ts、 结 束 时 间 te 和 采 样 频 率 tf 确 定 ；

V = {v1v2vm}为监测变量集合，每一变

量 vi 对 应 一 个 时 间 序 列 vi =

{(tyi(t ) ) | t Î T i Í T }，其中 yi(t ) 为变量 vi 在

时刻 t 的观测值，T i 为该变量实际存在有效

记录的时间点子集；E = e1e2ek 为数据

存在的关键事件集合，每一事件 ek 关联一

个时间戳 τk 和一个容许时间窗口 δk；M为

元数据集合，包含采样参数、传感器规格、

实验环境条件和预处理操作记录等完整性

相关描述信息。

（（22）） 统一评价体系的继承统一评价体系的继承：：基于步骤

一的形式化定义，DMmod 为材料时间序列

模态，ASmod 为包括材料老化寿命预测、循

环充放电容量衰减建模、热失重动力学分

析和腐蚀速率预测等。该模态在实验采集

过程中最常出现的完整性缺陷包括：传感

器间歇性故障导致时间点随机缺失，采集

系统整体停摆造成特定时段数据空白，关

键行为节点 （如拐点、极值点和相变点）

附近记录稀疏或丢失，多源传感器时间戳

未对齐，以及实验元数据记录不全等。籍

此，依据规则一，继承 MAT‑DQE 定义的

完整性顶层维度，该定义蕴含两个核心要

求：其一，数据集矩阵内部的值是否缺失；
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其二，辅助理解与复现数据的元数据是否

完备。依据规则二，评价条件沿用四元组

结 构 ， 将 DM 实 例 化 为 Dts， AS 实 例 化 为

“机器学习模型训练”ASts。依据规则三，

评价方法沿用式(2)的计量映射和式(3)的平

均综合评分结构。

（（33）） 评价维度与计量指标发展评价维度与计量指标发展：依据

规则四，对完整性维度进行向下发展。具

体而言，一方面，对于“数据集矩阵内部

的值是否缺失”的要求，结合前述分析的

常见缺失问题，可以延伸出四种不同缺失

情形：一是缺失在时间轴上均匀散布的点

状缺失，源于传感器偶发丢包或随机干扰，

记为时间点完整率；二是缺失集中于特定

时间区间的段状缺失，源于采集系统整体

阶段性停摆，记为有效时段覆盖率；三是

缺失发生于关键事件集合 E所标注的关键

时刻附近的缺失，会导致数据对材料行为

建模的价值严重折损，记为关键事件记录

完整率。此外，当多个监测变量来自不同

采集系统时，还需考虑各变量时间索引的

不一致导致的结构性缺失，会直接阻碍多

变量联合建模，记为多源时间对齐完整率。

另一方面，对于“辅助理解与复现数据的

元数据是否完备”的要求，将其直接投射

到元数据集合，核验采样参数、传感器信

息、实验环境条件和预处理记录等关键描

述项的填写完整性，记为元数据完整率。

衍生出的五个子指标定义与形式化表达如

下表 3 所示。

上表 3 中的五个子指标的取值范围均

为 [01]， 归 一 化 方 向 相 同 ， 既 继 承 了

MAT‑DQE 完整性的内涵，又面向时序模

态的特殊缺失模式和材料领域需求进行了

针对性发展，实现了完整性计量指标的设

计。进一步地，依据规则五，子指标向量

     
m完整性 = (m1m2m3m4m5 ) 的聚合函数采用

两阶段设计：先将反映数据值缺失的四个

子指标 (m1m2m3m4 ) 以调和平均聚合，以

强化短板效应；再将聚合结果与反映描述

信息完备性的 m5 进行加权平均，权重分别

设为 α = 0.8 和 1 - α = 0.2，以体现数据值完

表 3　材料 AI‑Ready 时序数据完整性计量指标定义

子指标

时间点完整率

有效时段

覆盖完整率

关键事件

记录完整率

多源时间

对齐完整率

元数据完整率

定义

在期望时间索引T上，各监测

变量有效记录点的平均覆盖率

在K个期望时段中，所有变量

连续有效覆盖的时段比例

关键事件集合E中，容许窗口内所有变量均有有效记录的比例

在统一时间网格Tgrid 上，所有变量同时有效的时间点比例

元数据项集合M中已填写且

可信的项数占比

计量指标

m1 =
1
m∑i = 1

m ||Ti

||T

m2 =
1
K∑k = 1

K C ( )Ik

m3 =

|
|
|||||

|
||||{ }ekÎ E |"viÎV[ ]τk ± δk Ç Ti ¹Æ

||E

m4 =
|
|

|
|{ }tÎ Tgrid|"viÎVtÎ Ti

||Tgrid

m5 =
||Mvalid

||M
其中，Ik为K个期望连续区间划分后的第k个区间，C ( Ik ) Î {01}为判定函数，若 Ik内存在长度大于等于Lmin的连续子

段，且该子段上所有监测变量均有有效记录，则C ( Ik ) = 1，否则为0。
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整性在整体评价中的主导地位。同时，考

虑到材料时序实验中关键事件标注存在一

定不确定性，将关键事件记录完整率 m3 的

阈值 τ设定为 0.6，若低于阈值则触发式(3)

中的硬阈值拦截。

（（44）） 计量算法的发展与评价条件完善计量算法的发展与评价条件完善：

依据规则六，为各子指标开发计量算法。

依据前述定义，构建如下算法库 Ats：有效

时段覆盖率采用滑动窗口算法；关键事件

记录完整率采用领域规则嵌入的节点匹配

算 法 （例 如 针 对 锂 电 池 老 化 曲 线 ， 采 取

Kneedle 算法）；时间点完整率、多源时间

对齐完整率、元数据完整率无需设计计量

算法。在进行计量前，若存在显式时间列，

解析为统一格式的 T；若仅有行序且元数

据 提 供 了 采 样 频 率 ， 由 行 序 推 断 均 匀 T；

若既无时间列也无采样频率说明，T按行

序构建并将此信息缺失计入 m5 的扣分项。

结合执行评价的硬件平台与软件环境 Sts，

最终形成评价条件 ECts = (DtsAStsAtsSts )。

（（55）） 封装封装、、测试与文档化测试与文档化：：将上述计

量指标和计量算法封装为模态专属评价函

数M ts (DtsECts)，使用涵盖已知缺失模式

的参考数据集进行系统测试，验证硬阈值

触发机制与评分单调性，并撰写结构化规

范文档。

为更清晰地展示本文方案相较于现有

评价方案的优势，表 4 从子指标设计、阈

值约束、指标聚合方式及领域知识参与程

度四个维度进行对比。现有评价方案普遍

仅关注时间点完整率和有效时段覆盖完整

率两项基础指标，未将、关键事件记录完

整率和多源时间对齐完整率纳入评价框架，

因而难以识别关键行为节点缺失及多传感

器同步偏差等材料领域时序数据特有的质

量缺陷。此外，本文对子指标设计了硬阈

值，采用调和平均作为聚合方式并全流程

嵌入材料领域知识，形成了更具模态适配

性 的 材 料 AI‑Ready 时 序 数 据 完 整 性 评 价

方案。

值得说明的是，材料时序数据中常见

的不等距采样本身不构成完整性缺失。在

材料实验和应用中，材料行为变化剧烈时

加密采样、平稳时稀疏采样等自适应采样

策略，是合理的采集设计，其采样策略和

采样结果的合理性应分别由 MAT‑DQE 中

表 4　现有时序完整性评价方法与本文方法的比较

对比维度

子指标

设计

是否有阈值约束

指标聚合方式

领域知识参与程度

时间点完整率

有效时段覆盖完整率

关键事件记录完整率

多源时间对齐完整率

元数据完整率

文献[24]

(2024)

✓

✓

--

--

´

´

主客观赋权

中

文献[28]

(2024)

✓

✓

--

´

´

´

主观赋权

低

文献[29]

(2026)

✓

✓

´

--

--

✓

--

中

本文

(2026)

✓

✓

✓

✓

✓

✓

客观赋权

高

其中，“´”代表该论文没有设计该指标/没有阈值约束、“✓”代表该论文设计了设计该指标/有阈值约束、“--”代表

该论文通过其他方式讨论了这个维度。
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的规范性和均衡性评估。传感器丢包等异

常导致原均匀采样转变为非均匀剩余点，

则本质为点状缺失，已由时间点完整率 m1

评价。然而，不等距采样对有效时段覆盖

率的阈值设定提出了要求，即 Lmin 应依据

采样间隔调整为最低连续记录点数，以确

保判定逻辑在不同采样密度下保持等价严

格性。

3.2　面向AI-Ready材料时序模拟数
据集的完整性评价

为验证完整性评价方案对各类缺失模

式的识别能力，本节构造模拟基准数据集

并注入可控缺陷进行实验。同时，固定随

机种子为 42 以保证可复现。

3.2.1　模拟基准数据集构建

实验创建一个模拟锂电池 CCCV 循环

充放电老化测试的多元时序数据集 D0 （以

下简称，模拟基准数据集），该数据集在结

构上具有两层时序嵌套关系：顶层为 100

个完整的充放电循环周期，按时间顺序依

次排列；底层为每个循环内部以固定采样

频率记录的时间序列，以时间戳为索引贯

穿全部循环。数据集共包含 4 个监测变量

和 12940 条记录。充放电协议设定为：充

电阶段采用 CCCV 模式，即先以恒定电流

充电至截止电压 4.2 V，再以该电压下恒压

充 电 至 电 流 降 至 0.05 C； 放 电 阶 段 采 用

CC 模式，即以恒定电流放电至截止电压

3.0 V。循环次数设定为 100 个完整充放电

周期，采样频率为每 60 秒一次。四变量定

义如表 5 所示。

表 5　模拟基准数据集变量定义

变量

v1

v2

v3

v4

符号

时间戳

电压

电流

容量

物理含义

相对测试起始时间的秒数

电池端电压

充放电电流

累积放电容量

取值范围

0 ~ 776340 s

3.00 ~ 4.20 V

−1.00 ~ +1.00 C

0.00 ~ 100.00 mAh

精度

整数

2位小数

2位小数

2位小数

图 3　模拟基准数据集及关键事件示意图。(a) 每个循环中的充放电协议；(b) 总退化曲线
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如上图 3 所示，关键事件集合 E由以下

三类共 201 个关键事件构成：第一类为每

个循环中电压首次达到截止电压 4.2 V 的

时刻，用于区分恒流充电容量与恒压充电

容量的分界，直接反映电池内阻增长和极

化状态演变，共计 100 个；第二类为每个

循环中电压降至放电截止电压 3.0 V 的时

刻，标志着该循环放电容量的最终确定，

是 容 量 衰 减 曲 线 的 基 本 观 测 节 点 ， 共 计

100 个；第三类为容量加速衰减拐点，即

电池容量衰减速率由缓慢线性衰减转变为

加速非线性衰减的转折点，是电池寿命预

测中最关键的特征节点，共计 1 个。每个

关键事件的容许时间窗口 δk 设为±2 个采

样间隔。元数据集合M包含采样频率、传

感器型号与精度、环境温度、数据采集软

件版本及预处理操作记录 5 项，全部填写

完整且可信。基准数据集不存在任何质量

缺陷，预期五个子指标得分均为 1.00，综

合评分 m完整性 = 1.00。

3.2.2　模拟缺失数据集构建

为验证本文提出的完整性评价方案能

够有效识别不同模式、不同严重程度的完

整性缺陷，对基准数据集分别设置了以下

六组缺陷注入的方式，进而构建了 14 个缺

失数据集。

组 一组 一 ：： 点 状 缺 失点 状 缺 失 。。 在 基 准 数 据 集 上 ，

随 机 删 除 电 压 、 电 流 和 容 量 三 个 变 量 各

5%、 10%、 15%、 20%、 25%、 30% 时 间

点的数据值，模拟传感器偶发丢包。

组 二组 二 ：： 段 状 缺 失段 状 缺 失 。。 在 基 准 数 据 集 上 ，

随机选取 1 个、2 个、3 个连续时段 （长度

占总时长的 10%），删除该时段内所有变

量的全部记录，模拟采集系统阶段性停摆。

组三组三：：关键事件缺失关键事件缺失。。在基准数据集

上 ， 随 机 选 取 10 组 、 30 组 CC→CV 充 电

切 换 点 和 放 电 截 止 点 ， 删 除 其 容 许 窗 口

[ τk|2δk ]内所有变量的记录。

组四组四：：多源对齐缺失多源对齐缺失。。在基准数据集

上，保持所有数值不变，将电压和电流两

个变量的时间戳分别向后偏移 3 秒和 5 秒，

模拟多传感器时钟不同步。

组五组五：：元数据缺失元数据缺失。。在基准数据集上，

保持所有数据值不变，随机删除元数据集

合M中 1 项 （如传感器精度），模拟实验

记录不全。

组 六组 六 ：： 复 合 缺 失复 合 缺 失 。。 在 基 准 数 据 集 上 ，

同时注入点状缺失 （5% 随机缺失）、段状

缺失 （1 个占总时长 10% 的时段删除） 和

关键事件缺失 （随机删除 10 组 CC→CV 充

电切换点和放电截止点的记录），检验综合

评分能否合理反映多维缺陷的叠加效应。

3.2.3　评价结果与分析

模 拟 实 验 的 计 算 环 境 为 macOS 26.3

（Apple M5/10 核 CPU/24GB 内 存 ），

Python 3.9.6。采用本文提出的完整性评

价方案对基准数据集及 14 个缺失数据集进

行评价，其中时间分段数为 K = 100、最小

连续有效长度 Lmin = 5，各子指标得分与综

合得分如表 6 所示。

从上表 6 可以发现，各子指标对目标

缺陷响应灵敏且协同互补。组三关键事件

缺失仅导致 m3 显著下降，m1 与 m2 几乎不

受影响，验证了领域知识嵌入指标的独立

诊断能力，即尽管时序数据在数值上近乎

完整时，关键节点处的缺失仍被单独标记。

组二段状缺失中，m1 与 m2 同步递减，二者

协同可有效区分点状缺失或者段状缺失。

同时，组一点状缺失在缺失率达 20% 时综

合评分归零，其直接原因是随机缺失波及

部分关键事件窗口致使 m3 跌破 0.60 阈值。

这恰模拟了真实场景中传感器偶发丢包意

外损害关键行为节点记录的风险，即便整

体缺失率有限，致命位置的缺失仍被准确
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捕获。此外，聚合函数设计有效抑制了短

板掩盖。组五元数据缺失仅 m5 降至 0.80，

综合评分维持 0.96，与聚合函数中的权重

设计一致。组四中 m2 至 m4 归零则直接导

致综合评分为零，体现了方案对结构性致

命缺陷的准确评价。

进一步地，在控制缺陷注入方式与基

础指标计算不变的前提下，对综合得分的

参 数 α 和 τ 进 行 参 数 敏 感 性 分 析 ， 其 中

α Î[0.500.95]、 τ Î[0.300.90] 均以 0.05 为步

长。同时，定义参数邻域为 α Î[0.700.90]、

τ Î[0.500.70]，评价结果得分结果如下图 5

所示。

上图 5(a)呈现了以 τ 为主的分层结构，

同一 τ下改变 α对平均得分影响有限，表明

体系对关键事件硬阈值更敏感、对权重相

对不敏感；默认参数 (0.80.6) 处于中高得

分区域而非极端尖峰。图 5(b)中，默认参

数邻域及更广范围内 Spearman 系数接近

1，说明参数扰动下各缺陷场景的相对优

劣次序基本保持不变。图 5(c)进一步显示，

绝大多数场景在默认设定与邻域扰动下得

分高度一致，波动主要来源 m3 触发 τ边界

而导致的硬拦截，而这正对应阈值机制的

预期行为。因此，默认参数落在结论稳定

的参数区域内，实验结果对参数小幅变化

不敏感。

综上，从模拟实验可以看出，本文提

出的完整性评价方案能够有效区分五类缺

失缺陷，各子指标各司其职、协同互补，

阈值机制准确有效、聚合函数设计合理，

为下一节真实数据集的评价应用提供了可

靠的参数设置和基准参照。

3.3　面向AI-Ready材料时序真实数
据集的完整性评价

为进一步验证本文完整性评价方案在

真实场景下的适用性，本节选取 14 个涵盖

电池循环老化、车辆传感器监测及材料退

化多源记录等典型应用场景的真实时序数

据集[30-41]进行完整性评价，按引用顺序分

别 记 为 Dataset01-Dataset14。 实 验 沿 用

3.1 节的评价方案，考虑到与模拟实验在数

表 6　模拟数据集子指标得分和综合得分

实验设置

基线

组一

组二

组三

组四

组五

组六

点状缺失(5%)

点状缺失(10%)

点状缺失(15%)

点状缺失(20%)

点状缺失(25%)

点状缺失(30%)

段状缺失(1段)

段状缺失(2段)

段状缺失(3段)

关键事件缺失(10组)

关键事件缺失(30组)

多源对齐缺失

元数据缺失

复合缺失

m1

1.0000

0.9500

0.9000

0.8500

0.8000

0.7500

0.7000

0.9000

0.8000

0.7000

0.9985

0.9954

1.0000

1.0000

0.7695

m2

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

0.9000

0.6500

0.3300

0.9100

0.8200

0.7300

1.0000

1.0000

0.0000

1.0000

0.9100

m3

1.0000

0.8607

0.7463

0.6219

0.5373

0.3731

0.3383

0.9005

0.7960

0.6915

0.9005

0.7015

0.0000

1.0000

0.6567

m4

1.0000

0.8566

0.7294

0.6174

0.5168

0.4308

0.3518

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

0.0000

1.0000

1.0000

m5

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

0.8000

1.0000

综合得分

1.0000

0.9303

0.8636

0.7921

0.0000

0.0000

0.0000

0.9407

0.8771

0.8102

0.9782

0.9223

0.0000

0.9600

0.8502

14



XXXX XXXX

据量上的差异，时间分段数设置为 K = 10、

最 小 连 续 有 效 长 度 Lmin = max (50.8
||T

K )，
其余参数配置 3.2 节一致。鉴于真实数据

集普遍缺少人工标注的关键事件，本实验

采用拐点自动检测算法 Kneedle 检测数据

中的拐点。最终评价结果如图 4 所示。

图 5　参数敏感性分析。(a) 不同参数下缺失数据集平均得分热力图；(b) 不同参数相对默认参数的缺失数据集得分

排序 Spearman 热力图；(c) 不同参数下数据集综合得分柱状图

图 4　真实数据集概况及完整性评价结果。(a) 14 个数据集子指标及总体得分热力图；(b) 14 个数据集的变量数和时

序长度；(c) 评价过程中识别出的关键事件数量
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从图 4 可以看出，整体而言，当前公

开的 AI-Ready 材料时序数据集的完整性

质 量 较 高 。 在 数 据 值 完 整 性 层 面 ，

Dataset02 由于缺失 cycle=5 的数据，导致

了 m1 与 m4 同步降至 0.9912。同时，元数

据完整率是真实数据集中唯一产生区分度

的维度。Dataset01、03、07、08、12 五

个数据集因以行序替代显式时间列，无法

确认采样频率、时间戳格式等关键元数据

项，m5 被扣除 0.2 分。这反映了材料时序

数据中存在的普遍问题：数据值自身的记

录往往较为完整，但支撑数据复现与跨团

队复用的元数据常被忽视记录。

值得说明的是，本实验中 m3 在全部数

据集上均为满分，这是自动拐点检测策略

与数据集自身质量共同作用的结果。自动

检测算法从各变量中识别出拐点并汇总为

关键事件集合，14 个数据集的检测结果均

未出现在关键事件容许窗口内缺失记录的

情形。这与模拟实验中定向注入关键事件

缺失后 m3 即触发硬阈值拦截的结论并不矛

盾：基于模拟数据的实验验证了指标的灵

敏度，基于真实数据集的实验则表明当前

所选数据集在关键节点处记录完整。未来

面向更广泛的时序数据源时，若关键事件

标注由领域专家参与，m3 的鉴别力将更为

显著。

4　　结束语

本 文 针 对 AI-Ready 材 料 多 模 态 数 据

集质量评价中理论性不足、跨模态跨维度

评价割裂、缺少领域知识参与等问题，构

建了 AI-Ready 材料多模态数据集质量统

一评价体系 MAT-DQE，并提出基于“继

承‑发展”的分模态数据集质量评价体系构

建方法。主要内容与贡献如下：

第 一 ， 建 立 了 AI-Ready 材 料 多 模 态

数据集质量统一评价体系 MAT-DQE。基

于评价学的五大公理，明确了包含 13 个质

量维度的评价对象、四元组形式的评价条

件以及计量驱动的评价方法，为分模态数

据质量评价提供了公理化的统一框架，奠

定多模态评价的理论基础。

第二，提出了基于“继承‑发展”的分

模态数据集质量评价体系构建方法。确立

了 六 大 规 则 与 五 步 构 建 流 程 ： 通 过 继 承

MAT-DQE 的评价对象及维度、评价条件

和评价方法，保障跨模态评价结果的可比

较性；通过发展模态专属的维度、计量指

标和计量算法，从而构建内涵统一、模态

适配的分模态数据质量评价体系。

第三，以材料时序数据完整性为典型

案例，完整展示了从 MAT-DQE 到分模态

评价体系的构建全过程。将完整性维度的

双重内涵发展为时间点完整率、有效时段

覆盖完整率、关键事件记录完整率、多源

时间对齐完整率和元数据完整率五个子指

标，并设计了调和平均聚合与硬阈值拦截

机制。模拟实验验证了各子指标对五类缺

失模式的灵敏识别与硬阈值的精准拦截能

力；14 个真实数据集的评价实验表明，方

案能够在数据值普遍完整的条件下甄别出

元数据缺失等质量缺陷，实现了跨数据集

的质量分层。

未 来 还 可 以 关 注 以 下 两 方 面 ： 第 一 ，

讨论在数据质量评价时，如何建立等价评

价条件或最小等价评价条件，以夯实跨模

态、跨场景下评价结果可比较性的理论基

础；第二，当前案例聚焦于时序数据的完

整性维度，其余模态 （如图像、文本、晶

体结构等） 以及其他维度 （如准确性、一

致性、洞察力等） 的评价指标设计与体系

构建有待逐一展开，尤其是面向多模态数

据集联合评价时，模态间的质量维度尚未
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得到明确关注。上述方向的持续研究，将

有望进一步完善 AI-Ready 多模态数据集

质量评价体系，为数据质量治理与 AI 可信

评测提供更加坚实的理论支撑与方法工具。

[AI 工具声明]

本论文在撰写过程中未使用任何人工

智 能 辅 助 工 具 （包 括 但 不 限 于 大 语 言 模

型），全部内容均由作者团队独立完成。
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