
 

科技评论

面向 AI for Materials 的数据基座重塑：全生命
周期数据质量管控框架与可信生态构建
施思齐 1,2

摘要　高质量数据是驱动材料科学研究向智能化转型的核心要素。然而，当前材料数据生产体系的

结构性缺陷，不仅造成数据碎片化、孤岛化、格式异构、记录残缺，更因生产者责任意识薄弱和系统性治

理框架缺位，使得质量管控责任被过度转嫁给下游使用者。尽管数据使用者尝试通过在诸多数据质量

治理方法中引入领域知识以提升治理成效，但由于对数据生产过程理解有限，其治理策略的普适性及

结果的可靠性均难以保障。围绕如何持续生产高质量材料数据这一核心问题，系统分析数据全生命周

期中各阶段数据质量问题产生的原因，并据此提出综合性材料数据质量管控框架的构建思路，旨在引

导数据生产与使用的各方参与者重新审视从既有数据获取、管理到应用的完整流程，为促进高质量材

料数据高效交付的实施路径提供参考，进而为构建材料数据可信生态奠定基础。
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1    AI 时代材料数据质量面

临的系统性挑战

数据是指通过观察、实验或

计算得出的结果。随着数据从一

般性资源向核心生产要素与可复

用资产跃升，高质量数据的生产与

治理能力日益成为竞争制高点。

近年来，国家持续推进数据资源

化、资产化和要素化进程，先后出

台《中共中央 国务院关于构建数

据基础制度更好发挥数据要素作

用的意见》和《“数据要素×”三年

行动计划（2024—2026年）》，并组

建国家数据局，持续推进高质量数

据集建设和行业数据资源体系建

设，为数据要素价值释放和数字经

济高质量发展提供制度支撑。2025

年 8月出台的《国务院关于深入实

施“人工智能+”行动的意见》更是

将“打造开放共享的高质量科学

数据集”写入“人工智能+”科学技

术的第一条。这些制度安排与政

策导向，不仅为数据要素价值释放

提供了顶层设计，也为各垂直领域

的数据治理与应用明确了方向。

就材料领域而言，长期积淀的

实验、计算、表征与工程数据中蕴

藏着丰富的科学规律与工程知识，

是国家基础性数据资源的重要组

成部分。与此同时，以机器学习

（machine  learning，ML）为代表的

人 工 智 能（artificial  intelligence，

AI）技术，正在重塑材料科学的方

法论，推动 AI for Materials这一前

沿交叉领域快速兴起[1−8]。这一新

范式的核心优势在于，其能够从高

维数据集中高效地挖掘潜在的复

杂关联规律[9]，揭示传统理论与方

程难以描述的新现象[10]，并可在无
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需预设算法指令的前提下实现有

效外推与概率预测[11−12]。然而，

在 AI快速发展的当下，模型效

能仍受高质量数据供给不足的制

约[13−14]。因此，如何系统提升材料

数据的质量，促进其有效开发利

用，进而支撑 AI驱动的材料研发

新范式，已成为材料学科向数字

化、智能化转型过程中亟须解答

的命题。

事实上，数据质量作为一个跨

学科议题，已在信息科学[15−17]、生

物医学[18−19]等领域得到广泛而深

入的探讨。在材料领域，多项研究

从概念层面总结了高质量材料数

据应具备的关键属性[20−21]，为现有

数据的评估与治理提供了宝贵的

理论参考。例如，路勇超等[21]基于

“AI−Ready型数据”理念，从单样

本与整体数据集双重视角出发，系

统梳理了支撑 AI应用的核心数据

属性。为规范 ML建模全过程中

的数据处理，施思齐团队提出了一

种融合领域知识的数据质量治理

框架[22]，并引入材料领域启发式规

则以提升数据异常检测效能[23]。

尽管这些努力已奠定一定基础，然

而，从概念共识向可重复、可推广

的实践规范转化，仍存在结构性断

层，主要体现在 3个方面。

1） 质量治理责任倒置。上游

数据生产环节中薄弱的质量管控

机制，常致使本应在前端解决的质

量问题被过度转移至下游的数据

使用者。他们不得不投入大量资

源与精力开展数据清洗、对齐与

验证，甚至需要进行“逆向工程”

以推断数据的原始语境，不仅负担

沉重，而且效率低下。

2） 过程可追溯性缺失。在

Gate−stage工序交接模式下，各数

据生产环节存在“交差”式交付心

态与规避溯源动机，致使过程记录

普遍缺失，数据谱系模糊，质量问

题难以溯源。由此引发的非结构

化的治理操作（如过度清洗等），不

仅无法从根本上解决质量缺陷问

题，还可能造成关键物理特征丢

失，削弱数据的科学价值。

3） 解决方案碎片化。现有的

数据质量提升多为“项目式”或

“救火式”的处理，即针对特定数

据集或具体建模任务，开发定制化

的清洗脚本与验证规则。这些解

决方案缺乏普适性与可扩展性，治

理成果难以迁移复用，造成大量低

水平重复劳动。

当前，高质量数据已然超越单

纯的技术诉求，成为突破硬件算力

瓶颈与算法设计固有限制的核心

杠杆，更是推动 AI模型性能实现

质的飞跃的根本路径。放眼全局，

材料数据质量问题并非局限于某

一环节，而是深刻贯穿数据生产、

流通直至消费的全生命周期之中，

环环相扣、相互渗透 [24]。若仍将

数据质量提升仅视为模型训练前

的“事后修补”或局部优化，无疑

会低估或忽视其系统性风险。这

种碎片化思维不仅难以从根本上

解决问题，反而容易酿成数据偏差

累积、模型泛化能力下降乃至科

研结论失真等连锁隐患，最终阻

滞 AI for Materials从数据驱动向

知识发现的范式跃迁。

因此，材料数据质量的保障与

优化绝非可有可无的辅助措施，也

不应被视为数据产生后的修补性

任务，而是一项亟需多方主体协同

参与、分阶段逐层推进的系统性

数据质量工程（Data Quality Engi-

neering）。只有通过科学识别材料

数据生命周期各阶段的潜在质量

风险，并据此构建起覆盖全链条、

动态可迭代的数据质量管控框架，

方能实现高质量数据资源的持续

稳定供给。这一框架的缺失，会严

重制约 AI在材料领域的应用潜

力；反之，其系统建立与高效运转，

已从理想化的“优化选项”演变为

推动学科革新的“必然抉择”，直

接关乎该前沿领域能否真正突破

数据瓶颈，实现从经验试错向智能

预测的深刻转型。 

2    解构材料数据全生命周期

的质量风险链

要系统性地破解上述挑战，关

键在于对材料数据全生命周期链

条的深入剖析，厘清各环节如何悄

然催生、传递并层层放大质量风

险。本文将材料数据生命周期划

分为 3个关键阶段：数据获取、管

理和应用。每个阶段虽各有其独

特困境，却并非孤立存在。前一阶

段遗留的质量隐疾往往会作为

“技术债务”积累并传递至后续阶

段，形成误差逐级放大的效应。 

2.1    数据获取阶段

数据获取是数据质量管理的

起点，承担着为后续质量分析与提

升提供原始信息的根本任务。高

质量的数据，有赖于在获取时广泛

覆盖多类别材料，并进行系统化记

录，这是支撑深度挖掘与可靠应用

的前提。遗憾的是，当前的材料数

据获取实践普遍存在三重风险：分

布失衡、记录失范与采集失真，致

使其从源头处便制约了数据质量
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的提升空间。

学术资源与关注度的不均衡

分配，是造成材料数据生态呈现结

构性分化的直接原因[25−26]。在材

料科学计算领域，Materials Project

数据库已收录逾 20万种材料及超

过 57万种物质的物性数据 [27]，

AFLOWLIB数据库更是涵盖了

350万种化合物的模拟计算性质

记录[28−29]；而全球规模最大的材料

实验数据库 HTEM，仅包含约 8万

条实验数据[30]。并且，在数据高度

富集的成熟或热点材料体系内，冗

余且同质化的数据积累问题尤为

突出。以钙钛矿太阳能电池材料

为例，相关文献计量研究对 11092

篇科学出版物进行分析后发现，此

类热点体系的数据分布呈现显著

的长尾分布特征，即少量经典组分

占据绝大部分数据量，而多数新型

组分数据极为稀缺[31]。这种同质

化积累可能掩盖潜在的系统偏差，

致使局部质量评估标准趋于固化，

难以有效甄别隐匿于一致性表象

之下的低质数据。与之相对，在研

究门槛高、关注度低或尚处于探

索阶段的新兴或复杂材料体系中，

其样本稀缺性不仅阻碍了体系专

属质量控制模型的构建，更导致数

据波动范围与异常阈值难以合理

界定，后续质量评估往往被迫沿用

其他体系的通用标准，进而引入系

统性误判风险。这一结构性失衡，

实质上在数据生态两端分别埋下

了“过拟合”与“欠识别”的质量隐

患。化解这一结构性失衡问题，迫

切需要领域知识的深度介入：基于

物理化学原理识别数据采集的

“关键空白区域”，判断哪些体系

虽当前冷门却具有潜在科学价值，

从而指导数据资源的战略性布

局。这种知识引导的采样策略，能

从源头上缓解数据生态的“马太

效应”，避免因学术热点漂移造成

结构性数据缺失。

其次，材料研发人员或工程师

偏重于结果数据的记录，而忽视对

数据生成全流程上下文的系统捕

获，致使数据原始记录难以形成完

整、连贯的知识载体。这不仅直

接削弱了结果数据本身的可解释

性与可验证性，更在数据源头处制

造深层障碍，导致后续治理过程面

临溯源断裂、纠偏效率低下等严

峻困境。在面对数据异常或来源

不一致时，治理工作往往只能依赖

统计方法剔除离群值，而非基于物

理机制的精准修正。这不仅难以

彻底消除偏差隐患，还可能在去除

噪声的同时，丢失蕴含新现象或边

界条件的宝贵信号，使质量优化过

程本身潜藏信息减损的风险。而

社区层面共识性元数据框架的缺

失，进一步加剧了记录质量的参差

不齐与格式异构问题，导致多源数

据难以有效兼容与合并，间接固化

了材料数据的碎片化状态。

此外，数据获取阶段亦普遍存

在受发表导向与资源约束影响而

衍生的主观筛选倾向：研发人员仅

记录实验成功的“正面”结果，而

将严格受控条件下未能达成目标

的“负面”数据点（如合成失败的

路径）予以弃置。然而，此类看似

“无用”的数据实则蕴含独特的学

术价值。在后续的数据使用阶段，

它们不仅是 AI模型辨识成功−失

败边界、辅助探明材料失效机制

的重要依据，更是构建稳健模型、

提升预测可靠性的宝贵资源[32−34]。

例如，Raccuglia等 [32]基于系统整

理的“暗反应”数据集（包含大量

失败的合成实验）训练支持向量机

模型，其对模板化硒化钒合成反应

的预测准确率可达 89%，超越了多

数资深专家的直觉判断。此外，

Moosavi等 [33]利用 ML方法从失

败的金属有机框架合成数据中重

建实验轨迹，成功解析出最佳合成

条件。上述案例充分表明，领域知

识的介入能够帮助研究者建立更

科学的“数据价值”评判标准：基

于对材料形成机理、反应路径与

失效模式的理解，科研人员可以识

别哪些“失败实验”实则揭示了有

意义的相空间边界，哪些看似异常

的结果可能指向未被发现的新现

象。这种知识引导的价值判断，能

够有效克服“唯成功论”的数据采

集偏见，推动建立更为客观、全面

的数据记录文化。偏离客观中立

的数据采集行为，虽有利于聚焦核

心发现，却也导致材料数据集呈现

人为净化的非自然分布状态。这

不仅削弱了数据集表征真实材料

行为的统计效力，也致使后续数据

清洗与优化过程中误差难以根除，

甚至在去噪过程中无意剔除了蕴

含潜在高价值的数据信号，从而在

质量优化的名义下造成不可逆的

信息损失。

在数据获取方式日益多元化

的当下，基于自然语言处理（natu-

ral  language  processing， NLP）技

术，尤其是大语言模型（large lan-

guage model，LLM）技术从海量科

学文献中自动化抽取关键信息并

转化为结构化数据，正逐步发展为

一种高效、低成本的数据获取新

范式。然而，此类方法在加速材料
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数据聚拢、提升现有材料数据规

模的同时，亦引入一系列不容忽视

的质量风险：跨文献术语、单位与

表述的模糊性与歧义性易引发抽

取偏差；通用 LLM在材料数据整

理中可能引入命名实体识别不

准、材料合成路径信息缺失、由

LLM“幻觉”（hallucination）现象导

致的虚假实体或关系生成等问题；

多模态材料领域数据（文本−表格−

图像）常难以实现精准对齐与信息

协同提取；高质量标注数据的获取

成本高昂，成为制约专用模型性能

的主要瓶颈。若缺乏领域本体对

齐约束、人工抽样复核等配套的

质量校验机制，自动化抽取不仅难

以保障数据获取的全面性，更可能

隐含系统性偏差，影响后续分析与

建模可靠性。

更为严峻的是，占据材料科学

文献与研究过程核心地位的图像

数据（如微观形貌扫描电子显微镜/

透射电子显微镜显微图像、晶体

衍射斑点、光谱图以及各种复杂

数据图等），长期处于“多模态数

据治理”的盲区。相较于文本数据

的抽取，图像数据的标注质量更令

人担忧：现有的图像存档往往仅有

简单的图题，缺乏对图像中关键物

理特征（如位错类型、析出相分

布、界面晶格畸变程度）的像素级

语义标注与矢量对齐。对于以视

觉语言模型（vision−language  mo-

dels，VLM）为代表的多模态大模

型（multimodal  large  language  mo-

dels，MLLM）技术而言，未经过精

细化语义标注的图像数据无异于

“哑数据”，难以参与模型训练或

导致模型产生严重的特征幻觉。

因此，建立面向材料显微学与谱学

的图像标注元数据规范，是释放

MLLM在新材料研发中潜力的前

置条件。 

2.2    数据管理阶段

在数据驱动的研究范式中，数

据获取如同原油开采，是资源获取

的起点；而数据管理则承担着炼油

厂的核心职能，旨在将原始、混杂

的“数据原油”精炼为可信、可用、

可复用的“高质量数据燃料”，支

撑材料研究社区实现高效协同的

创新。

现实中，材料数据管理仍主要

服务于孤立的课题研究，而非面向

开放、可互操作的社区知识体

系。尽管数据经初步整理，但格式

与语义异构、数据关联薄弱等结

构性缺陷仍普遍存在，致使材料数

据生态中的质量提升进程陷入低

效循环，优化努力屡屡受挫，暴露

出数据治理认知滞后于数据规模

化生产能力的现实困境。

当前，尽管部分材料子领域已

出现局部标准与本体构建的尝

试[35−37]，但由于社区层面长期缺乏

统一的数据表达框架，使得材料数

据在格式与语义层面仍处于双重

异构状态。这种异构并非技术实

现上的偶然疏忽，而是源于材料学

界对标准化、结构化数据表达规

范的集体性低估与投入不足。不

同课题组、平台乃至期刊在描述

相同或类似材料体系时，常使用各

自定义的术语、单位、结构模板与

元数据体系，形成大量无法直接互

通的数据“方言”。在数据管理阶

段，这种双重异构性迫使治理工作

陷入高成本、低效率的手工对齐

与转化，大量资源消耗在重复性的

清洗、映射与合并操作上，难以实

现规模化、自动化的质量提升。

在数据使用阶段，语义模糊与结构

各异也大幅度削弱了数据的可发

现性、可理解性与可复用性，不仅

阻碍跨研究、跨机构的数据集成

与联合分析，也使得基于此类数据

训练的模型，其可靠性与泛化能力

存疑，最终制约了材料研发从数据

驱动中获取整体效能的可能。

材料领域内的数据关联薄弱

现状，源于数据管理实践中对复杂

科学关系（如“工艺—结构—性

能”链）的捕捉不足。尽管知识图

谱等语义技术已在部分场景中得

到探索[38−40]，但面向材料全生命周

期、机器可理解且可扩展的关联

框架，仍处于早期构建阶段。多数

数据关联仍依赖于隐式或表浅链

接，缺乏结构化、语义化的关系表

达。这既是技术路径上的惯性延

续，也反映出社区对深度关联建模

的投入有限。由此产生的一个直

接后果便是，材料数据在跨域整

合、因果溯源与知识迁移过程中

频繁发生语义断裂，上游的信息模

糊被逐级放大为下游的知识断层

与推断误差，不仅严重制约了质量

优化工作的系统性与可解释性，也

使得数据驱动材料的发现难以突

破局部关联的局限，进而无法实现

真正意义上的跨尺度、跨体系知

识融合。

在多模态数据治理层面，这种

断裂体现得尤为突出：数值型数据

（如元素组成、硬度值）与对应的

图像表征数据（如断口形貌、晶粒

尺寸分布图）往往被割裂存储于不

同的非结构化文档或文件夹中。

由于缺乏将图像特征向量化并与

结构性能参数进行显式知识图谱
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关联的治理机制，大量蕴含“形

貌−性能”隐性映射规律的图像数

据沦为无法被机器理解的视觉背

景。因此，要构建高质量材料数据

生态，必须将图像数据的语义解析

与关联治理纳入质量管控的核心

议程，而非将其视为数值计算的附

属插图。 

2.3    数据应用阶段

在材料数据的全生命周期中，

数据应用是释放数据价值、驱动

科学认知的核心阶段。研发人员

通过融合领域知识与物理化学规

则，从多维数据中识别潜在模式，

并将其形式化为可验证的原理与

模型，为同类问题提供方法论参

考。在这一过程中，领域知识的系

统嵌入是提升数据治理智能化水

平的关键环节。唯有将材料科学

的先验规则与数据驱动方法深度

结合，才能有效提升异常检测的准

确性、增强模型的物理可解释性，

并在数据稀疏场景下实现可靠的

外推推断。而数据的准确可靠与

全面覆盖，是确保所得研究结论与

模型具备科学有效性与泛化能力

的根本前提，也直接决定了数据驱

动研究能否从源头实现质量闭环。

在数据驱动的材料科研范式

下，数据准确度是衡量其能否成为

可持续复用研究资产的关键。真

正“准确”的数据应同时具备 3个

维度上的可信性：（1） 真实性，即

数据如实反映实验观测、测量结

果以及统计行为；（2） 逻辑自洽

性，即数据内部及与相关领域知识

之间不存在矛盾；（3） 时效性，即

数据与其所依赖的方法、条件与

技术背景在时间维度上保持一致。

满足这些条件的数据，才能在

长期引用、跨项目复用和持续集

成中不断积累信用，形成可被社区

持续信任与挖掘的数据资产；反

之，若数据失真，其影响会在后续

使用与衍生过程中被逐级放大。

初始的测量偏差或逻辑矛盾，往往

会在模型训练、数据融合与知识

推演中被非线性传递，不仅导致当

前结论失效，更会污染基于此衍生

的新数据集，使误差在迭代研究中

被固化甚至加剧，最终造成“劣质

数据驱逐优质数据”的长期风险。

材料科学发现的深度与广度

则由数据的综合性所决定。其内

涵通常包含 2个关键维度：（1） 数

据特征的全面性，即覆盖与研究对

象相关的关键变量及其相互关系，形

成可解释的“成分—结构—工艺—

性能”知识链路；（2） 数据类别的

多样性，即样本应在类别、条件与

体系间具有充分且均衡的分布。

若特征覆盖不全，数据集便如同一

副残缺的拼图，即便每一个“拼图

碎片”都具备高度的准确性，也无

法支撑研究者构建材料科学的完

整认知框架。若类别分布失衡，则

会导致 ML模型或科学假设易对

优势类别过拟合，在外推至稀缺或

未知体系时表现失准，且这种偏差

会在后续数据生成与模型迭代中

被进一步固化。 

3    贯穿材料数据全生命周期

的质量管控框架

为构建可靠、可扩展、可持续

发展的高质量材料数据生态，需从

源头到终端建立贯穿全生命周期

的递进式质量管控框架（图 1）。 

3.1    数据获取阶段：以“规范生

成”奠定质量基石

建立规范化的数据生产和记

录流程，是从源头上确保数据“原

生质量”的关键。针对当前材料数
 

数据获取
“数据管理计划” 先行

跨地域互联的
“计算−实验”
数据工厂

自动化采集与标注工具

智能化数据增强技术

“数据中立” 记录

数据应用

领域特异性的
数据质量量化指标

材料数据质量
评估工具

动态化、可解释的
质量报告机制

数据管理

模块化、可配置的
自动化整理流水线

标准化数据存档
模式与接口

基于本体的语义化
数据平台

可信数据存证与
溯源机制

图 1　面向材料数据全生命周期的质量管控框架
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据获取阶段存在的分布失衡、记

录失范与采集失真风险，建议实施

以下措施。

1） 推广“数据管理计划”先行

机制：在项目启动时，即要求制定

详细的数据管理计划，明确数据

格式、元数据标准、存储方案和共

享政策，从源头对数据质量进行

统筹。

2） 构建跨地域互联的“计算−

实验”数据工厂：通过标准化接口

与统一调度系统，将计算模拟与自

动化实验平台通过智能体（Agent）

技术整合为闭环流水线，以“标准

化”的机器流程替代人工干预，实

现高通量、规范化的数据生产，从

根源上缓解数据分布不均问题，同

时提升数据产出的可靠性。

3） 部署自动化采集与标注工

具：开发并集成面向实验设备、计

算软件和科研流程的数据采集工

具，实现原始数据、全过程参数及

标准化元数据的自动捕获。针对

非结构化文本抽取，进一步结合检

索增强生成（retrieval−augmented

generation， RAG）、 领 域 适 应 的

LLM（如 MatSciBERT[41]）以及科

研智能体技术，使数据采集、语义

补全、质量检测和标准映射由传

统人工驱动模式逐步转向智能辅

助模式，并结合物理一致性校验以

提升鲁棒性，最大程度减少人工干

预带来的错误与模型幻觉风险。

4） 发展智能化数据增强技

术：针对数据稀缺领域，特别警惕

通过生成式模型（如生成对抗网

络、扩散模型）产生违反物理规律

的“幻觉样本”而造成的材料数据

污染。数据生成与增强过程必须

嵌入物理约束机制，如将热力学稳

定性、晶体对称性等作为生成条

件的硬性约束，或利用物理信息神

经 网 络（physics−informed  neural

networks，PINN）等架构，将控制方

程直接融入损失函数，确保合成数

据在补充真实数据集的同时，在统

计特征与物理规律层面均具科学

合理性。

5） 倡导并制度化“数据中立”

记录原则：在实验室信息管理系统

和计算平台中，通过强制或鼓励机

制，推动科研人员记录所有实验/

计算尝试（包括失败案例），并将这

类数据作为有价值的数据资产进

行规范化管理。此外，可以针对

“中立”数据资产建立贡献评价体

系，例如成立专门的数据协会收录

规范化、系统化的高质量数据报

告，设置量化指标作为数据生产人

员的贡献评价依据和激励途径。 

3.2    数据管理阶段：以“智能治

理”实现质量赋能

要实现材料数据管理阶段从

“风险放大”向“质量赋能”的范式

转变，亟需通过“智能治理”路径，

将原始混杂数据精炼为高可信、

可复用的优质资产。为应对当前

格式与语义双重异构、关联浅层

化的结构性缺陷，推荐以下实施

策略。

1） 构建模块化的自动化整理

流水线：设计涵盖数据探查、规则

清洗、格式转换、一致性验证及关

联关系自动构建的标准化处理流

程。该流水线应支持领域规则与

ML模型相结合的混合质检模式。

其中，领域知识可以形式化载体嵌

入流程，例如将物相命名规范、元

素价态规则等转换为可执行的符

号规则库，或封装为预训练的特征

提取模块，实现对“合成条件−结

构−性能”关联的有效约束。同时，

该流水线应允许根据具体材料体

系灵活配置处理模块，实现高效、

可复用的质量提升效果。

2） 推行标准化数据存档模式

与接口：在社区内推广统一或可互

操作的数据存档模式（如 JSON−

LD），并提供标准的应用程序编程

接口（application  programming  in-

terface，API），降低数据汇交与集

成的技术门槛，促进跨平台、跨

团队数据的无缝流动与质量共同

治理。

3） 构建基于本体的语义化数

据平台：采用领域本体（如 Mate-

rials Design Ontology）作为上层语

义模型，将异构数据映射到统一

的概念框架下，从根本上解决语义

异质性，同时赋予数据明确的科学

内涵。

4） 实施基于智能合约的可信

数据存证与溯源机制：在保障基础

安全（加密、备份、权限控制）的前

提下，针对原创实验结果、基准数

据集等关键数据，引入区块链等防

篡改技术，确保数据的完整性、保

密性与可用性，为数据质量的可信

度与权威性提供底层保障，赋能数

据的可靠流通与复用。 

3.3    数据应用阶段：以“量化评

估”保障质量兑现

要在数据应用中实现质量闭

环，必须在数据使用前建立系统化

的量化评估机制，通过客观、多维

度的质量检测，保障数据价值的可

靠兑现。这需要从指标定义、工

具开发到报告生成的全流程建设，

具体策略如下。

1） 开发领域特异性的数据质
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量量化指标：围绕材料数据的真实

性、逻辑自洽性与时效性等核心

维度，构建可计算的质量指标体

系。除通用指标外，既需涵盖材料

特有的关键属性，如相图一致性、

结构−性能关联合理性、合成路径

的可重复性等，也应将可发现、可

访问、可互操作、可重用 （find-

able， accessible， interoperable  and

reusable，FAIR）数据原则 [42]中的

可查找性、可访问性等元数据质

量维度纳入指标体系，为数据质量

评估提供科学、细粒度且兼具技

术与管理的度量基准。需要简要

说明的是，FAIR原则与材料特有

指标之间存在交叉验证关系：一方

面，FAIR原则中的可查找性与可

访问性确保材料特有指标（如相图

一致性、结构−性能关联合理性）

所依赖的原始数据及元数据易于

定位、获取与复用，从而支持指标

的可重复计算与跨研究对比；另一

方面，材料特有指标的验证结果

（如合成路径可重复性检验失败）

可反向定位元数据中可能存在的

缺失、不准确或不完整问题，进而

驱动 FAIR原则的持续改进。这

种双向互验机制既增强了材料数

据质量评估的科学性与可操作性，

也为通用数据管理规范在材料学

科的具体落地提供了领域适配的

检验手段。

2） 开发材料数据质量评估、

多参数矩阵分析及 AI比对工具：

开发集成规则引擎与 ML模型的

质量评估系统，实现数据完整性、

一致性、异常值、特征覆盖度及分

布均衡性等指标的全自动计算与

可视化诊断。领域知识的形式化

表达可通过将相图热力学稳定性

判据、元素周期律约束等编码为

逻辑规则，集成至规则引擎，或将

材料科学中成熟的描述符（如晶体

场稳定能、配位数等）作为先验特

征融入 ML模型，提升异常识别的

物理可解释性。同时，开发数据多

参数矩阵分析软件，支持多维质量

参数的交叉关联与模式挖掘，并构

建基于 AI的数据系统比对软件，

实现不同来源、不同批次材料数

据的一致性对比与差异诊断。工

具需支持批量处理与交互式探查

功能，快速定位质量薄弱环节，并

生成结构化质量概要，为后续治理

提供明确指引。

3） 推广动态化、可解释的质

量报告机制：建立与数据发布同步

的标准质量报告模板，不仅提供整

体质量评分与多维质量画像（如完

整性热图、领域规则违例清单），

还需明确标注数据局限性、潜在

应用场景与改进建议。报告应遵

循动态更新原则，随数据集的迭

代演进同步优化，既帮助用户快速

预判数据适用性，也为深度数据遴

选与针对性质量提升提供结构化

依据。

需要特别指出的是，领域知识

在材料数据质量管控中的嵌入并

非单一维度的技术操作，而是一个

贯穿数据全生命周期的分层耦合

过程。依据知识发挥作用的机制

与位置，可将其解构为 3个核心

层级。

1） 数据层的“特征化嵌入”：

将物理和化学原理（如元素周期

律、晶体场理论）转化为可计算的

描述符或衍生特征，作为额外维度

注入原始数据集。其核心目的是

丰富数据的物理语义密度，使模型

无需从零归纳基础规律，从而降低

对样本规模的依赖并加速收敛。

例如，在智能化数据增强中，热力

学稳定性判据即作为生成条件的

硬性约束，确保合成数据在统计与

物理层面的双重合理性。

2） 算法层的“结构化嵌入”：

将守恒律、对称性等先验知识编

码为模型的归纳偏置（Inductive

Bias），直接融入网络架构或损失

函数。其核心作用是约束模型的

假设空间，强制其在符合物理规律

的解域内搜索最优解，有助于抑制

模型幻觉并提升外推可靠性。例

如，PINN将控制方程嵌入损失函

数，即是此层级的典型实践。

3） 输出层的“规则化嵌入”：

将相图一致性、电荷中性等确定

性规则形式化为可执行的符号逻

辑库，置于模型推理后端作为校验

与过滤机制。其核心价值在于提

供结果可信度的硬性边界，对违反

基本科学原理的预测进行拦截或

修正，保障数据应用阶段的质量闭

环。例如，质量评估工具中的规则

引擎，正是这一层级的具体落地。 

4    高质量材料数据生态的长

远愿景

高质量数据是驱动材料科学

研究从经验试错迈向数据智能的

核心要素，其价值在于构建可积

累、可复用、可演进的数字基座。

构建贯穿全生命周期的综合性质

量管控框架，有助于系统性地破除

“劣质数据陷阱”，将分散、异构、

低可信的原始材料数据，精炼为语

义清晰、关联丰富、质量可度量、

应用可追溯的战略性数据资产。
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同时，未来材料数据生态不应停留

于静态数据库建设，而应向动态演

化的数据生态（Living  Materials

Data Ecosystem）发展。在该模式

下，数据、知识和模型形成持续反

馈闭环：模型应用过程中暴露的数

据缺陷能够反向驱动数据补充与

优化，新实验和新计算结果能够持

续丰富数据资产，使材料数据体系

具备自我完善和持续演进能力。

需要进一步注意的是，动态材

料数据生态中的反馈闭环并不必

然意味着自我纠错。随着 AI逐步

进入实验选择、信号重建和证据

组织等数据生产环节，模型先验、

主动采样策略及生成算法开始反

向影响后续数据获取与知识形成

过程。当不同平台共享相近的基

础模型、知识库和分析流程时，局

部偏差可能被持续放大并跨平台

传播，而学习型信号重建和生成数

据的广泛应用，也进一步模糊了原

始观测与算法推断之间的边界。

由此，材料数据质量风险将由单点

误差演化为沿“选择—观测—解

释—更新”闭环持续累积的系统性

偏差。因此，未来动态材料数据生

态不仅需要具备持续演进能力，更

应具备主动识别、诊断并纠正系

统性偏差的能力。

为适应上述变化，材料数据质

量管控的基本对象应由孤立的数

据记录进一步拓展为可追溯的证

据事件。除样品信息、实验条件

和测量结果外，证据事件还应同步

记录候选空间、实验选择策略、模

型与算法版本、探测器原始信号

及其重建过程、主动干预关系以

及独立验证路径，并将多个证据事

件连接为覆盖问题设定、实验选

择、仪器执行、算法观测到模型更

新全过程的认知行动链。其中，全

生命周期管理回答“数据如何被

获取、管理和应用”，认知行动链

则进一步回答“该数据为何产生、

观测如何形成以及结论由何种独

立证据支持”，二者共同构成面向

AI时代的数据质量治理框架。在

此基础上，未来材料数据基座的核

心价值将不仅体现在数据汇聚和

复用上，更在于知识形成过程的可

追溯、观测过程的可重放、科学主

张的可证性和科研系统的持续纠

错能力。

上述质量治理框架的有效实

施，最终仍需依托统一、开放且持

续演进的数据标准体系。作为确

保全球材料数据一致性、准确性、

可交换性与可互操作性的结构化

规范框架，数据标准不仅能够保障

数据生产过程中关键信息的完整

捕获，更通过统一的数据模型与接

口规范，确保跨地域、跨机构数据

的互操作与可信共享能力。为推

动材料数据标准的可持续发展与

有效实施，国内外先后组建了跨学

科标准委员会，包括美国国家标准

与技术研究院（National Institute of

Standards  and  Technology，NIST）、

欧洲标准化委员会（European Com-

mittee  for  Standardization， CEN）、

中国材料与试验团体标准委员会

（Chinese  Society  for  Testing  &

Materials，CSTM）。其中 ，CSTM

于 2019年发布全球首个材料基因

工程通则标准，并陆续推出高通量

计算数据、高通量实验数据、材料

数据标识等一系列配套标准，为材

料数据标准化体系的系统化建设

提供了参考方案。但任何旨在成

为标准并付诸实际应用的新规范，

必须解决“激励”这一关键性问

题。只有当材料数据工作者切实

认识并体会到数据标准对研究效

能的提升价值，甚至为研究进程带

来可量化的加速效应，同时还能获

取可量化、可流通的贡献评价指

标为职业发展赋能时，才能真正激

发其对应用数据标准的重视，逐步

改善既有数据记录缺陷，并着力将

其宝贵的科研数据进行重组，形成

规范化、结构化的标准数据。通

常而言，这种认知重构需要经历

“工具赋能—价值显化—行为转

化”的三阶段跃迁过程：首先通过

智能化数据采集、记录工具，降低

标准遵循门槛（如智能体驱动的实

验记录助手），继而建立数据质量

与科研产出的因果关联模型（如引

用标准化数据集对论文影响力的

增益分析），最终形成“标准遵循—

效率提升—成果涌现”的正向反馈

闭环。在此逻辑框架下，开发用户

友好的数据基础设施成为关键突

破方向，其不仅能持续促进高质量

材料数据的产生，还可以收获科研

人员对数据标准应用的实践反馈，

推动数据标准的迭代更新，可持续

地满足数据用户需求。

当前，在工具赋能层面，一系

列智能化工具将数据标准转化为

可执行流程，有效驱动多源异构数

据持续积累转化为高质量资产。

其中，刘悦等[43]提出一种材料科学

文本挖掘高质量数据集的构建方

法，通过可溯源的文献自动获取、

下游任务驱动的预处理、基于材

料四面体准则的标签注释，以及融

合领域知识的有条件数据增强模

型（cDA−DK），有效实现非结构化
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科学文献向高质量结构化数据集

的转化。该方法不仅为材料数据标

准化体系提供了高质量的数据供

给，更为数据标准的实际落地与迭

代优化奠定了坚实基础。同样，Roy

等[44]开发的多智能体框架 Com-

ProScanner，能够从科学文献中精

准提取材料化学组分与性质等关

键数据，并将其转化为遵循标准化

格式、可互操作的结构化数据资

产，直接服务于材料数据标准化体

系的建设与完善。此外，为便于材

料数据的标准化查询，OPTIMADE

联盟已通过 OPTIMADE API[45−46]

定义了跨数据库统一查询规范，并

已被 Materials  Project、 AFLOW

等主流材料数据库采纳。而在国

内，国家新材料大数据中心正统筹

推进材料数据的汇聚、共享与标

准化应用，并积极引导广大材料研

发人员参与标准化材料数据的反

馈与迭代过程。

从标准制定流程角度看，应遵

循“受控词表—领域本体—标准

注册”的规范流程。以领域专业术

语为基础单元，整合同义词簇、厘

清层级关系，凝练为体系化的受控

词表，并最终将其注册存档至社区

标准库中，是数据标准赖以确立的

核心前提。何冰等[47]开发了面向

材料数据与工作流全生命周期管

理的 IMat−DWM语义工具包，以

材料领域受控词汇表为基础，规范

术语表达，并进一步构建领域本体

以描述材料概念及其层级关系，实

现数据、工具和工作流等资源的

统一语义建模，为材料资源的标准

化管理和智能协同提供了支撑。

需特别指出的是，领域数据标准的

构建不应一味地追求绝对统一性

与一致性。由于材料领域内研究

对象与学科文化存在显著差异，强

行进行数据统一易引发数据标准

兼容性不足、冲突与冗余等问题。

因此，数据标准构建建议遵循“核

心约束+领域扩展”的设计原则。

对于基础性材料数据，其核心要

素，包括关键数据字段定义、测量

协议、质量阈值等，应当优先在顶

层确立，从根源上杜绝跨实验室、

跨研究项目间数据记录的差异，增

强数据集可比性与可整合性。例

如，材料的元素成分、原子排布、

电子结构及其本征性质等信息是

材料性能的基础性决定因素，应当

予以重点化标准保障，确保基础信

息表征与解读的一致性。在领域

扩展层面，各材料子学科可基于研

究对象的特性、物理化学属性、合

成路径参数及服役性能指标，自主

定义、构建并拓展具备领域适配

性的数据标准拓展模块。这种弹

性的标准设计与构建框架既有利

于维护学科核心知识的完整性，又

避免了过度标准化对领域知识表

达的束缚，从而提升现有标准化高

价值数据资产的复用潜力。

构建高质量材料数据衍生资

产库，实现高质量数据长效、可持

续、可衍生、资产化运营。当前形

势下，高质量数据是驱动 AI在材

料上实现创新的核心动力。围绕

打造材料数据生态，将建设高质量

材料数据衍生资产库作为数据增

值的核心支撑。该理念区别于传

统存储系统，以全生命周期质量管

控、标准化、可信溯源、数据资产

化和安全流通为建设核心。科研

人员可依托原始数据，在数据资产

库中获取数据激励和成果增益。

其中衍生的数据既包含平台技术

加工形成的增值数据，也包括运用

原始数据开展拓展研究得到的新

数据及平台运营过程中的数据交

易，以此形成长期正向循环。将合

规核验后的材料数据打造为可管

控、可共享、可增值的数字资产，

系统性解决数据治理现存难题。

最后，建成高质量材料数据生

态不仅是材料科学自身发展的内

在需求，更是国家战略层面的重要

布局。这一目标的实现，不仅依赖

技术平台的支撑，更需要科研机

构、企业、数据平台等多元主体的

协同参与和深度协作。在国家持

续推进高质量数据集建设的制度

背景下，企业作为材料数据的核心

生产者与应用主体，既是高质量数

据生态的受益者，更是其建设者与

维护者，理应积极参与数据治理、

标准制定与生态共建，推动高价值

材料数据的持续积累与价值有序

释放。作为材料智能研发的核心

基础设施，成熟的数据生态将有效

支撑关键材料的快速自主研发，保

障产业链安全稳定，并持续释放材

料数据的资产价值。随着产业竞

争从技术竞争逐步向生态竞争演

进，一个开放、可信、可持续的数

据生态，不仅能够构建国内产学研

用协同的创新闭环，更将吸引和汇

聚全球智力与算力资源，推动材料

学科从传统实验科学升级为深度

融合计算、数据与智能的“第四范

式”科学，甚至开启人机协同、自

主推理与智能决策的全新科研模

式——AI  for  Research（AI4R）[8]，

为高端制造、新能源、信息技术等

战略领域的跨越式发展提供源源

不断的创新引擎。
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Reshaping the data foundation for AI for Materials: Full lifecycle data
quality control framework and trusted ecosystem construction
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Shanghai 200444, China
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Abstract　High−quality  data  acts  as  a  pivotal  driver  for  the  intelligent  transformation  of  research  paradigms  in  materials  science.

However,  the  structural  deficiencies  in  the  current  materials  data  production  system  not  only  lead  to  quality  issues  such  as  data

fragmentation,  siloing,  format  heterogeneity  and  incomplete  records,  but  also  result  in  an  excessive  transfer  of  quality  control

responsibilities  to  downstream  users  due  to  weak  producer  accountability  and  the  absence  of  a  systematic  governance  framework.

Although users attempt to enhance data governance effectiveness by integrating domain knowledge into various corresponding methods,

their  limited  insight  into  data  production  mechanisms  hinders  the  generalizability  of  their  governance  strategies  and  the  reliability  of

results.  To this end,  this  paper focuses on the sustainable generation of high−quality materials  data as the central  theme, systematically

examining the causes of data quality degradation across the data full lifecycle stages, and outlining a comprehensive materials data quality

control framework. It aims to guide parties involved in data production and use to reevaluate the entire process from data acquisition and

management  to  application,  while  providing  referential  insights  for  implementation  pathways  that  promote  efficient  delivery  of

high−quality materials data, thereby laying foundational support for cultivating a materials data trusted ecosystem.

Keywords　materials science; data quality control framework; trusted ecosystem; full lifecycle ●
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