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摘要
高质量数据集是推动人工智能发展的关键基础，但现有建设模式存在质量评价偏静态预设、商业模式闭环

困难、与实体经济脱节等现实难题。对此，提出并论证了一种高质量数据集建设的新范式：将高质量数据

集建设深度融入数据要素市场，依托市场化流通与多维度用户反馈动态定义数据质量。该范式以“实体经

济赋能为主、AI训练服务为辅”的数据要素双循环价值模型为核心，并依托“基于实数融合的可信数据空

间”，通过全量流通图谱与数据流通大模型等，确保数据流通的可信、可控与可计量。在此基础上，设计

了从数据资源入市到精准分发的全流程技术方案，并构建了可持续的商业模式与激励机制，为推动高质量

数据集建设从“静态、供给驱动”转向“动态、市场驱动、生态化运营”提供了创新思路。
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Abstract
High-quality dataset is a critical foundation for advancing artificial intelligence(AI). However, significant practical 

challenges were identified in existing development models, including static and preset quality evaluations, difficulties in 

forming closed-loop business models, and a disconnect from the real economy. In response, a new paradigm for 

building high-quality datasets was proposed and justified: the development of high-quality dataset was deeply 
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0　　引言

以 生 成 式 预 训 练 大 语 言 模 型 （Large 

Language Model， LLM） 为 代 表 的 人 工

智能技术取得突破性进展，标志着人类正

迈入前所未有的智能时代。大模型的性能

边界日益取决于其训练所用数据的规模、

质量与多样性。在此背景下，高质量数据

集不再只是单纯的技术概念，更成为决定

人工智能产业核心竞争力的战略性焦点，

相关建设也成为全球科技竞争的重要前沿。

1　　问题的提出与破题思路

1.1　相关概念与问题提出

2025 年 8 月，在中国国际大数据产业

博 览 会 上 发 布 的 《高 质 量 数 据 集 建 设 指

引》 [1] 指 出 ， 高 质 量 数 据 集 是 “ 经 过 采

集、加工等数据处理，可直接用于开发和

训练人工智能模型，能有效提升模型性能

的数据的集合”。其高质量主要体现在规

模、安全等多方面，需静态与动态评价结

合 ， 且 不 同 行 业 评 价 侧 重 不 同[2]。 分 类

上 ， 可 从 数 据 模 态 （单 模 态 、 多 模 态）、

模型阶段 （预训练、微调、评估）、行业

应用 （通识、行业通识、行业专识） 三个

维度划分。

目前，有关高质量数据集的相关研究

主要围绕概念特征、处理过程、评价指标

等技术层面展开[3-7]，而有关商业模式与建

设路径等深层次问题的剖析相对欠缺。现

阶段，高质量数据集建设正面临深刻的系

统性矛盾与商业可持续性危机。矛盾的根

源在于“需求”与“供给”在逻辑与商业

上的根本性错配。一方面，LLM 训练对高

质量数据的需求急剧膨胀；另一方面，支

撑当前 LLM 发展的数据供给，其主体却源

于 一 个 近 乎 “ 免 费 ” 的 体 系 。 现 有 领 先

LLM 的训练数据主要源于对互联网公开数

据 （如网页、开源代码、书籍文本与影音

资料等） 的大规模爬取与清洗。其成本集

中于网络流量、治理开销及算力消耗，而

非直接向数据内容本身进行市场化付费。

这无形中塑造了一种产业惯性——高质量

数据应近乎免费或低成本获取。

这种惯性与构建专有、深度、高价值

数据集的商业化努力产生了直接冲突。当

试图为金融时序数据、工业设备图谱、合

规临床记录等专业领域建设高质量数据集

时，其成本高昂 （涉及隐私脱敏、专业标

注、安全合规、权益清算等），但潜在采购

方——AI 模型研发机构——的付费意愿与

integrated into the data factor market, and data quality was dynamically defined through market-based circulation and 

multi-dimensional user feedback. This paradigm was centered on“empowerment of the real economy as the main focus 

and AI training services as a supplement.” Trustworthiness, controllability, and measurability in data circulation were 

ensured under this paradigm using a “trusted data space based on real-virtual integration”, supported by full-flow 

circulation mapping and large models for data circulation. On this basis, a full-process technical solution was designed

—from data resource market entry to precise distribution—and sustainable business models and incentive mechanisms 

were established. These efforts provided innovative ideas for shifting the development of high-quality dataset from a 

“static, supply-driven” approach to a “dynamic, market-driven, and ecosystem-based operational” model.

Key words
high-quality dataset, trusted data space, data factors market, dynamic quality evaluation, reality-date integration
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商业模式却建立在上一代“免费互联网数

据”的认知之上。这使得许多高质量数据

集项目陷入“投入巨大、回报渺茫”的困

境，商业闭环难以形成[8]，且缺乏内生可

持续动力。

与此同时，中国已从国家战略层面将数

据定位为关键生产要素，其核心价值在于

赋能实体经济转型升级。数据要素市场化

配置改革的核心目标，是让数据在农业、

工业、金融、医疗等实体产业中流通起来，

解决真实业务问题，创造可衡量的经济效

益[9-10]。这为高质量数据集的建设提供了一

个更为根本和广阔的价值锚点：数据的“高

质量”不仅可作为 AI 模型训练的“燃料”，

更应体现在其对实体经济的赋能效能上。

因此，本文提出的核心问题是：如何

打破“高质量数据集建设”与“不可持续

的商业模式”之间的死循环？如何将高质

量 数 据 集 的 构 建 ， 从 一 个 单 纯 为 AI 服 务

的、成本高昂的“项目”，转变为嵌入数据

要素市场整体流通的、能够自我造血、自

我演化的“生态过程”？这要求从根本上重

构高质量数据集的建设范式、技术路径与

价值实现逻辑。

1.2　本文研究思路

为解决上述问题，本文提出了一个根

本性的思路转变：将高质量数据集的建设

深度融入数据要素市场的整体运行框架之

中，使其成为市场流通的自然结果而非预

设前提。本文的核心论点是：数据的“高

质量”不应由一套静态、抽象的学术或技

术标准来预先定义，而应由其在真实市场

流通与应用场景中产生的“用户反馈”与

“效用结果”来动态定义与持续验证。具

体而言，一个在工业故障预测中显著提升

准确率的数据集，一个在供应链金融中有

效降低风险的数据集，其“高质量”属性

是 由 市 场 实 效 赋 予 的 ， 具 有 客 观 的 价 值

基础。

基于此，本文构建了数据要素“双循

环价值实现”模型作为新范式的核心：

（1） 主循环 （实体经济赋能循环）：数

据资源首先作为生产要素，在数据要素市

场中通过合规机制配置到各类实体经济场

景。在解决实际问题的过程中，数据的效

用被验证、价值被实现，并积累丰富的应

用反馈。这是数据价值实现的主渠道和商

业闭环的基础。

（2） 副循环 （AI 训练服务循环）：在

主循环中经过充分验证、表现出高价值的

数据，通过技术手段进行聚合、脱敏与产

品化，形成面向 LLM 训练的专业数据集。

此循环的价值来源于主循环已验证的经济

价值溢出，和 AI 能力提升后对实体经济的

反哺。

这一范式的实现，需要强大的底层基

础设施作为支撑。本文以“基于实数融合

的可信数据空间”[11]理论框架与技术体系

为支撑。该体系通过“时空码”[12-13]支持

实体对象和数据对象的可信身份锚定与事

件追溯，通过“数联网”[14-15]实现跨域数

据的标准化协议互联，通过“全量流通图

谱”记录数据流通的全过程动态，最终借

助“数据流通大模型”实现对数据价值和

质量的智能评价。这一体系确保了数据在

复杂、多主体市场环境中流通的可信、可

控、可计量与可审计，为基于市场反馈的

动态质量评价和可持续商业模式提供不可

或缺的架构支撑。

1.3　论文结构安排

本文结构如下：第一节提出问题和破

题思路；第二节剖析高质量数据集建设的
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历史脉络、当前模式的局限及其认知误区；

第三节阐述基于数据要素市场的新范式与

双循环价值模型；第四节聚焦于实现该范

式的关键技术路径与系统架构；第五节设

计与之匹配的可持续商业模式与协同激励

机制；第六节对新范式进行综合讨论，分

析其优势、挑战与未来演进方向；第七节

是结束语。

2　　历史沿革与现状问题

2.1　演进脉络与路径依赖

高质量数据集的概念与实践并非随着

LLM 的诞生而出现，但其内涵与受关注程

度却因 LLM 的发展发生了根本性转变。其

演进可大致分为以下三个阶段。

第一阶段 （2010 年前）：任务驱动的

封闭标注时代。这一时期的数据集建设主

要服务于特定的、界定清晰的机器学习任

务，如图像分类、自然语言理解等[16]。数

据集的“高质量”体现为标注的精确性、

一致性与任务相关性，其构建通常由学术

机构或大型企业实验室主导，在小规模、

封闭的环境下通过专家规则或众包标注完

成。其价值主要在学术基准测试中体现，

商业属性较弱。

第 二 阶 段 （2010—2020 年）： 互 联

网 开 放 数 据 与 预 训 练 范 式 的 兴 起 。 随 着

深 度 学 习 ， 特 别 是 自 然 语 言 处 理 中 预 训

练 模 型 （如 BERT、 GPT 系 列 前 期） 的

成 功 ， 训 练 数 据 的 需 求 开 始 从 “ 精 准 ”

向 “ 海 量 ” 扩 展 。 有 研 究 者 发 现 ， 模 型

性 能 的 提 升 高 度 依 赖 于 在 大 规 模 、 多 样

化 通 用 语 料 上 的 预 训 练 [17] 。 这 导 致 数 据

来 源 转 向 相 对 容 易 获 取 的 互 联 网 公 开 文

本 、 图 像 和 视 频 。 这 一 阶 段 的 “ 高 质

量 ” 内 涵 开 始 偏 向 数 据 的 规 模 、 多 样 性

与 清 洁 度 。 与 此 同 时 ， 一 个 关 键 的 商 业

模 式 特 征 在 此 确 立 ： 这 些 核 心 训 练 数 据

几 乎 不 产 生 直 接 的 版 权 或 内 容 采 购 成

本 。 数 据 获 取 的 边 际 成 本 极 低 ， 主 要 成

本 集 中 于 计 算 、 存 储 与 清 洗 的 工 程 性

投入。

第三阶段 （2021 年至今）：LLM 时代

的规模化与专业化矛盾。千亿级以上参数

的 LLM 将第二阶段的数据需求推向极致，

同时也暴露了其模式瓶颈。一方面，公开

互联网数据的“低垂果实”已被采摘殆尽，

数据质量开始制约模型性能的进一步提升。

另一方面，要使大模型在金融、法律、医

疗等专业领域真正可用，迫切需要深度、

结构化、富含领域知识的高价值数据集。

这恰恰与第二阶段形成的“低成本数据依

赖”产生了直接而尖锐的矛盾。建设此类

数据集需要解决隐私合规、权属清算、专

家标注、多源融合等一系列复杂问题，成

本高昂，但产业下游却缺乏成熟的付费模

式来支撑这种成本。这种历史路径依赖与

未来需求之间的断层，构成了当前高质量

数据集建设困境的核心背景。

2.2　当前模式及其局限

当前，试图弥合上述断层的努力主要

体现为 3 种模式，但这 3 种模式均存在结

构性局限。

（1） 科研驱动开源模式：由高校或研

究机构主导，聚焦于创建新的学术基准。

其优势在于推动前沿研究、定义评价标准，

但也有其局限性：其一，数据规模通常有

限，且场景高度简化，与真实商业环境差

距甚远；其二，维护与更新滞后，难以持

续反映动态变化；其三，缺乏商业化设计，

无法形成价值闭环，高度依赖项目制经费，

可持续性弱。
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（2） 企业内需驱动模式：大型科技公

司或垂直行业巨头为自身业务或内部研发

构建私有数据集。该模式贴近实际应用，

数据质量与业务价值关联度高。其根本问

题是封闭性：数据被视为核心商业资产，

不 进 入 外 部 市 场 流 通 ， 形 成 了 “ 数 据 孤

岛”。这不仅造成了重复建设和成本浪费，

也使数据集本身难以通过更广泛的市场反

馈实现检验与进化。

（3） 专 业 外 包 服 务 模 式 ： 由 专 业 的

数 据 服 务 公 司 为 企 业 客 户 提 供 定 制 化 的

数 据 采 集 、 清 洗 、 标 注 服 务 。 该 模 式 解

决 了 特 定 场 景 下 的 短 期 需 求 ， 但 本 质 上

是 人 力 密 集 型 的 “ 项 目 制 ” 交 付 。 其 局

限 性 在 于 ： 成 本 高 昂 ， 难 以 规 模 化 ； 产

出 的 数 据 集 高 度 定 制 化 ， 通 用 性 和 可 复

用 性 差 ； 服 务 商 与 数 据 长 期 价 值 脱 钩 ，

通 常 只 收 取 一 次 性 服 务 费 ， 缺 乏 持 续 优

化数据质量的动力。

上述 3 种模式的共同局限在于，它们

都将高质量数据集建设视为一个独立的、

与数据要素市场主流流通割裂的“生产项

目”。数据要么被封闭在学术或企业内部，

要么作为一次性的外包成果交付。它们均

未将高质量数据集建设置于一个持续运行、

多方参与、价值可实时反馈与动态调整的

市场化生态之中。因此，其所谓“高质量”

往往是静态的、预设的，而非动态涌现的；

其商业模式是线性的、一次性的，而非循

环的、可持续的。

2.3　认知误区剖析

要想突破上述局限，必须先纠正 3 个

根植于当前实践的认知误区。

误区一：目的误区——将“服务 AI 训

练”视为首要甚至唯一目的。这一定位直

接造成了商业模式的困境。如果高质量数

据集的付费方只有预算有限且习惯于“免

费数据”的 LLM 厂商，那么市场空间必然

狭窄。即使将下游用户拓展到行业 LLM 范

畴，其数量也是相当有限的。由此可见，

数据的首要价值在于其作为生产要素，直

接参与解决实体经济中的问题。工业参数

数据用于优化能耗，信贷行为数据用于评

估风险，其价值创造是直接且可货币化的。

因此，服务于实体经济是数据价值实现的

“主战场”，而服务于 AI 训练应视为价值溢

出的“副产品”。

误区二：评价误区——迷信静态、通

用的技术质量标准。目前评估数据质量的

常见做法是制定一套涵盖完整性、准确性、

一致性、时效性等维度的指标体系。这在

封闭系统中具有一定意义，但在开放的市

场环境中却可能失效。数据的价值是高度

场景依赖和主体依赖的。同一组气象数据，

对农业规划和航空调度的价值权重完全不

同。因此，脱离具体应用场景和用户反馈

的“绝对化高质量”实质是一种幻想。真

正的评价权应交给市场，由数据在流通过

程中产生的活性 （交易频率）、效用 （解决

实际问题的效果） 与口碑 （使用者评价）

等来综合决定。

误区三：建设误区——“先生产，后流

通”的线性思维。传统模式遵循“采集—清

洗—标注—封装—销售”的线性流水线。这

种方式风险极高：投入巨大资源生产出的数

据集，很可能因不符合市场需求而滞销。新

的范式应倡导“在流通中建设，在反馈中进

化”的敏捷模式。数据应以最小可行产品

（minimum viable product，MVP） 形态进

入市场流通，通过真实应用获得反馈，并

据此进行迭代优化。高质量数据集不是一

个“完工”的固定产品，而是一个在市场

中持续成长、动态演化的生命体，其建设

过程与流通应用过程应融为一体。
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3　　新范式：动态质量评价与双循环价
值模型

3.1　核心理念：动态质量评价

为破解高质量数据集建设的核心矛盾，

本节提出一个根本性的范式跃迁：将数据

质量的定义权与评价权，从预设的技术标

准移交给持续运行的数据要素市场。数据

的“高质量”不再是其固有的、静态的属

性，而是其在市场流通与应用实践中动态

形成的、被广泛认可的效用表征。这一理

念包含以下 3 个层面的重构。

第一，评价主体从“专家”转向“市

场多元主体”。数据的使用者 （如工业企

业、金融机构、医疗机构等）、加工使用者

以及数据市场的运营方等都将通过其行为

（包括交易、订阅、集成应用） 与反馈 （包

含效果评价、需求迭代） 参与数据质量的

共同定义和评价。例如，一个在供应链金

融活动中被多家机构频繁调用并有效降低

坏账率的数据产品，其“高质量”标签就

是由市场共同赋予的，具有客观的经济性

证据和强有力的公信力。

第二，评价标准从“静态指标”转向

“动态效用”。需要摒弃用一套通用技术指

标评价所有场景的尝试，转而构建一个基

于市场行为的动态评价函数。其核心输入

变 量 应 至 少 包 括 ：（1） 流 通 活 性

（liquidity）：数据产品在指定周期内的访

问量、订阅数、交易频率与金额，反映了

市场的普遍关注度与需求强度。（2） 场景

效用 （utility）：数据在具体业务场景中应

用后，产生的可量化效能提升。例如，在

生产优化中降低的百分比能耗，在精准营

销 中 提 升 的 点 击 转 化 率 。（3） 网 络 效 应

（network effect）：该数据与其他数据产

品组合、融合后，催生新解决方案或提升

原有方案性能的能力，可体现数据的可组

合性与生态价值。

第三，评价过程从“终点检定”转向

“持续演进”。数据的质量分数不再是一个

发布时的固定值，而是一个随时间、应用

场景拓展和反馈积累而不断更新的动态值。

市场成为数据质量的“实时熔炉”和“进

化引擎”，持续淘汰低效数据，淬炼和凸显

高价值数据。这也反过来证明了建立一套

全局性可见的数据可信流通与评价体系的

必要性[11]。

3.2　双循环价值实现模型

为建立可持续的商业模式，本小节提

出一种“实体经济赋能+AI 训练服务”的

数据要素双循环价值模型，如图图 11 所示。

该模型旨在打破当前高质量数据集价值实

现的单一路径依赖，构建起一个主副分明、

有机协同的复合价值网络。

3.2.1　主循环：实体经济赋能

这 是 数 据 要 素 价 值 实 现 的 根 本 通 道 ，

也是高质量数据集建设成本的核心承担者。

其具体流程如下。

（1） 数据资源入市：原始数据经过必

要的脱敏、标准化和产权登记后，作为数

据资源进入数据要素市场。

（2） 市场配置与场景赋能：市场通过

供需匹配机制，将数据资源配置到工业制

造、现代农业、金融服务、医疗健康等实

体经济的具体应用场景中。数据在这里作

为关键的生产要素直接参与价值创造，例

如，优化生产工艺、预测设备故障、评估

信贷风险、辅助临床诊断等。

（3） 价值实现与反馈生成：数据应用

产生直接或间接的经济收益 （如成本节约、

收入增长、风险降低）。同时，应用过程自
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动生成丰富的有效性反馈 （如准确率、稳

定性、业务指标提升度等），这些反馈被回

传至数据要素市场，用于更新该数据的动

态质量评价。

（4） 价值分配与激励：基于合约与市

场规则，应用数据产生的经济收益在数据

提供方、数据加工方、平台运营方和应用

方之间进行分配。数据因其产生的实效获

得市场回报，形成商业模型闭环。经过市

场验证、具有高效用评分的数据，其市场

估值与交易价格随之提升。

3.2.2　副循环：AI训练服务

该循环不独立承担主要的成本回收任

务，而是作为主循环价值溢出的承接者和

增强器。其具体流程如下。

（1） 优质数据识别与聚合：数据要素

市场中的“数据流通大模型”自动识别在

主循环中表现出高流通活性、高场景效用

和高用户评价的数据 （资源）。这些数据本

质 上 是 经 过 市 场 “ 淘 洗 ” 和 “ 验 证 ” 的

精华。

（2） 高质量数据集产品化封装：将上

述分散的高价值数据，在严格保障产权与隐

私安全的前提下，由专业的数据服务商进行

技术聚合、任务对齐与格式标准化，封装

成适用于 AI 模型训练的高质量数据集产品。

（3） 服务 AI 训练：由专门的数据服务

商将这些数据集提供给 AI 模型研发机构，

用于模型预训练、领域微调或专项能力提

升。此时的数据集已非“原始原料”，而是

承载了实体经济领域知识、经过市场效用

背书的“精炼原料”，其价值基础坚实。使

用高质量数据集训练后的 AI 模型，其增强

的领域能力可以通过服务等形式再反馈到

实体经济。

（4） 价值分配与评价反馈：AI 模型研

发机构因赋能实体经济而获得相应的收入，

其中的一部分再向高质量数据集产品生产、

0D;>
B,3:)

;)7D
B)2-6 �D@/�;<20-6� 0D,7

B03

;2DB9;

AD;2
;(B2/

0D,7
B80,3 �-@/�AI@4->�

-D4;20
)8/-D

->AI@4

图1　数据要素双循环价值模型
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流通各环节的相关参与方进行分配。同时，

AI 模型研发机构作为下游用户对上游产品

（高质量数据集） 进行质量、效用等综合性

评价，评价结果将直接影响该数据集产品

的市场估值和交易价格。

3.2.3　双循环协同关系

主循环是“主干”和“根基”，负责创

造核心价值、承担主要成本、验证数据质

量；副循环是“副产品”和“放大器”，专

门针对 AI 模型进行二次转化与价值放大。

二者的协同实现了数据价值的最大化——

数据首先在实体经济中“建功立业”，证明

自身价值；然后将其“成功经验”（体现为

高质量数据集） 赋能给 AI 模型，AI 模型

能力提升后进一步服务实体经济。这从根

本上解决了高质量数据集建设的商业模式

问题——其成本由广阔而刚性的实体经济

数字化需求支撑，而非单纯依赖于 AI 模型

研发的有限预算。

3.3　数据要素市场解决方案

上述动态评价与双循环模型的顺畅运

转，依赖于一个高效运转的数据要素市场，

其具体实现形态就是可信数据空间。根据

国家数据局发布的相关政策文件，可信数

据空间是“基于共识规则，联接多方主体，

实现数据资源共享共用的一种数据流通利

用基础设施；是数据要素价值共创的应用

生态；是支撑构建全国一体化数据市场的

重要载体”[18]。

李林等针对可信数据空间进行了较为

系统的研究[9-12,16]，率先提出“基于实数

融合的可信数据空间”整体解决方案，为

有效破解数据要素规模化流通这一全球性

难题提供了创新思路。该解决方案的主要

内涵概括如下。

3.3.1　制度规则设计

根据数据要素的基础特性，构建“数

据资源持有权 （对应数据母本） +数据许

可使用权 （对应数据副本） ”的数据基础

产权制度；建立“源头确权登记+全量流

通图谱”的数据流通全程在线化受控机制，

支撑数据要素的规模化可信流通；引导市

场建立“单次低价×多次复用”的数据收

益长效机制。

3.3.2　技术系统搭建

实数融合是核心理念和基础框架，系

统论与大模型是方法论支撑，“在全局性空

间可信动态收敛”是破局思路，“全量流通

图谱”与“数据流通大模型”是关键技术

创新，全国“一个数据空间”和“一个基

础设施平台 （多节点） ”是最终实现形态。

在具体的技术实现上，应从系统整体角度

出发，对多种可信安全技术进行组合裁剪。

3.3.3　市场生态运营

设立一个全国性的可信数据空间平台

运营方，并明确其为数据要素市场建设运

行的第一责任主体。同时，为实现市场生

态的可持续发展，空间运营方只提供数据

流通基本服务，如数据接入、全程存证、

计费结算、争议处理等共性支撑功能；而

针对具体流通事件的增值服务，则由专门

的数据服务商来提供。

综上所述，“基于实数融合的可信数据

空间”是内嵌于数据要素市场的基础操作

系统。它通过全国化数据流通基础设施体

系保障数据能够可信、安全、高效地流通，

从而支撑基于数据要素市场的数据动态质

量评价与双循环价值模型从理论构想走向

工程实践。
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4　　工程实现：“高质量数据集专区”

要想实现前述“市场定义质量、双循

环驱动”的范式，必须依托可信数据空间

的底层能力，设计清晰、可工程化的技术

路径与运营机制。本节将系统阐述高质量

数据集从资源发现、产品化封装、交易达

成、产品交付再到激励反馈的全流程，重

点说明如何利用可信数据空间的既有能力，

并创新性地通过设立“高质量数据集专区”

（以下简称“专区”） 来承载。

4.1　基础能力依托与“专区”设立

可信数据空间作为数据要素流通的基

础设施，其核心能力为高质量数据集的生

态化建设提供了不可或缺的支撑。高质量

数据集建设并非另起炉灶，而是在此架构

之上进行功的能延伸与运营细化。

4.1.1　核心能力基础：全量流通图谱与数
据流通大模型

可信数据空间的全量流通图谱作为全

局性、不可篡改的数据关系记录系统，是

动态质量评价的“事实基座”。它自动捕获

数据资源从确权登记、入市交易、访问调

用到应用反馈的全生命周期事件。图谱中

汇聚的流通频率、关联组合、应用场景、

效果反馈等真实可信数据，为量化评估数

据资源的“市场活性”与“场景效用”提

供了客观、连续的输入。

数据流通大模型[11] 作为可信数据空间

的智能核心中枢，承担两大关键任务：一

是“可信管控”，即通过实时监控与智能分

析全量流通图谱，自动识别流通风险、执

行合规策略，确保数据在复杂多边交互中

的 可 信 、 安 全 与 可 审 计 ； 二 是 “ 价 值 发

现”，即深度挖掘数据间的潜在关联与组合

规律，主动识别高价值数据资源、预测其

应用效能，并智能推荐最优流通路径与融

合方案，从而驱动数据要素实现精准配置

与价值最大化。

4.1.2　运营载体创新：设立“高质量数据
集专区”

为清晰区隔双循环并实现专业化运营，

需要在统一的可信数据空间基础设施之上，

设立独立的“高质量数据集专区”。

（1） 功能定位：专区是副循环 （AI 训

练服务循环） 的专门运营平台。它不替代

主循环广泛的要素流通市场，而是作为其

价值溢出的承接与转化枢纽。

（2） 数据来源：专区内产品化的原始

材料，并非直接来自原始数据资源提供方，

而是主循环中已被市场验证的高质量数据

资源。这些资源经由全量流通图谱标记和

数据流通大模型推荐，具备明确的“高流

通活性”或“高效用历史”标签。

（3） 关系界定：主循环是价值创造与

发现的广阔市场，解决实体经济赋能问题；

专区是价值提炼与标准化输出的专业工场，

服务 AI 模型训练。两者通过可信数据空间

的底层能力贯通，形成“市场筛选、专区

精加工”的协同流水线。

基于可信数据空间架构的“高质量数

据集专区”示意图如图图 22 所示。

4.2　高质量数据集建设：主体与流程

将经过市场验证的高价值数据资源转

化为可供 AI 模型训练使用的高质量数据集

产品，是一个涉及多角色、多技术的专业

化过程。
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4.2.1　产品化主体：数据集产品专业服
务商

高质量数据集的生产者不是原始数据

资源提供方，而是引入的第三方专业数据

服务商。他们扮演“数据精炼师”和“产

品经理”的角色，具有如下职能。

（1） 需求对接：与 AI 研发机构深入沟

通，明确模型训练的具体目标、数据格式、

质量要求与合规边界。

（2） 资源遴选与聚合：基于数据流通

大模型的推荐，从“专区”准入的资源池

中，挑选出一批相关性高、质量历史优的

数据资源。

（3） 深度加工与封装：对遴选出的数

据资源进行深度加工，包括任务对齐的精

细标注、多源数据的语义对齐与融合、复

杂场景下的数据增强、生成符合伦理与安

全的合成数据，以及严格的隐私保护再处

理 （如差分隐私、k-匿名等）。

（4） 产品标准化：将加工后的数据封

装成标准化的数据集产品，提供完整的数

据说明书，包含数据规模、分布、标注规

范、潜在偏差、使用许可及更新计划等。

4.2.2　交付、结算与反馈闭环

（1） 交易交付：加工完成的数据集产

品在专区上架。AI 研发机构以订阅制或项

目制方式获取数据集使用权。具体交付方

式包括：①对于通用大模型预训练需求，

通过“有限白名单”等严格审核程序后允

许离线拷贝；②对于模型微调、检索增强

生成等更为普遍的需求，通过安全数据沙

箱 、 隐 私 增 强 计 算 等 形 式 进 行 在 线 流 通

（与可信数据空间主循环的方式一致）。

（2） 计费结算：鼓励采用“基础许可

费+效果分成”的复合模式。基础许可费

覆盖数据集获取与加工处理成本；效果分

成条款可约定，若使用该数据集训练的模

型在特定商业场景中取得收入，则数据集

服务商及数据资源提供方可按约定比例获

得分成。结算由可信数据空间底层的数字

0.,

AD;2
;(B2/

->AI@4

20BA,

2?;2208<

;2?9,
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图2　基于可信数据空间架构的“高质量数据集专区”示意图
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合约自动执行，计费依赖流通图谱中记录

的应用验证等信息。

（3） 训练效果反馈：AI 研发机构在使用

数据集完成模型训练和评估后，有义务 （可

通过合约激励） 向专区提交对该数据集产品

的综合评价报告 （如在不同测试集上的表现

等）。这些反馈信息将作为对该数据集产品

持续评价的基础性依据，面向专区全局公开

可见；同时反向更新数据流通大模型的知

识，优化未来的智能匹配与资源推荐。

4.3　一个典型示例

为直观展示上述路径，以下结合一个

简化的工业设备故障预测场景，描述高质

量 数 据 集 “Spark-Industrial-Fault-

Data V1.0”的构建流程。

步 骤 1： 价 值 发 现 与 资 源 准 入 （在 主

循环）

多家工业企业将脱敏后的设备传感器

时序数据、维保记录作为数据资源，在可

信数据空间主循环市场流通，用于设备健

康管理服务。

经过一段时间的流通应用，全国流通

图谱显示，来自 A、B、C 三家企业的数据

在“泵机异常预测”场景中，被频繁组合

调用，且用户反馈的预测准确率提升显著

（均>15%）。数据流通大模型将这些资源

标记为“高效用组合”，并推荐其进入“高

质量数据集专区”资源池。

步骤 2：产品化封装与供需匹配 （在

“专区”）

某 专 注 工 业 AI 的 数 据 服 务 商 在 “ 专

区”看到该推荐，并接收到某 AI 公司“智

研模型”开发通用工业故障预测大模型的

需求。

该数据服务商基于用户需求，利用隐

私计算技术对 A、B、C 的资源进行联合分

析，设计“多机型泵机故障图谱”构建方

案。在保障各原始数据资源许可约束下，

进行任务对齐的标注 （如统一故障分类体

系）、数据融合与增强，最终生成一个包含

百万条样本的标准化数据集产品。

步骤 3：交付、应用与反馈 （闭环）

“智研模型”以“项目制+未来效果分

成”方式订阅该数据集，在安全环境中用

于模型微调。

训练后的模型在为客户提供故障预测

服务中获得商业收入。根据智能合约，收

入的一部分自动分成给数据服务商和原始

数据资源提供方 A、B、C。

“智研模型”向“专区”提交该数据集

在内部基准测试上的提升报告。“专区”将

此反馈记录于该产品的评价中，并用于优

化数据流通大模型对未来工业数据资源的

价值判断。

由以上流程可知，高质量数据集的建

设不再是孤立的、高成本的预研型项目，

而是植根于广阔数据要素市场、由市场验

证驱动、由专业服务商执行、具备可持续

商业闭环的生态化过程。

5　　可持续商业模式与协同激励

第 4 节所阐述的技术路径，为高质量数

据集的生态化建设提供了工程实现范例。然

而，该范例能否成功且持久运行，关键在于

能否构建一个与“双循环”价值模型精准匹

配、能激励多方主体持续参与并合理分享价

值的商业模式与治理体系。为此，本节旨在

设计这一可持续的经济与社会契约。

5.1　价值创造与分配框架

“高质量数据集专区”商业模式的核心
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在于承认并量化数据要素在从原始资源到

AI 模 型 价 值 增 值 全 链 条 中 各 参 与 方 的 贡

献，并据此进行公平、透明、自动化的价

值分配。其参与方主要包括：

（1） 数 据 资 源 提 供 方 ： 位 于 主 循 环 ，

是数据价值链的起点。其贡献在于提供经

市场验证有效的高质量数据资源，并许可

将数据资源纳入副循环进行产品化开发。

（2） 数据集专业服务商：位于副循环，

是数据集价值提炼与产品化的核心。其贡

献在于将分散的、原始的数据资源，通过

专业的知识、技术与劳动力，转化为可直

接用于 AI 训练的高标准化、高附加值数据

集产品。

（3） AI 模型研发机构：位于副循环，

是数据集产品最终价值实现的关键。其贡

献在于利用数据集训练出具有强大能力的

模型，通过模型服务创造商业价值或社会

效益，并向上游支付高质量数据集的使用

费用。

（4） 专区运营方：位于副循环，作为

专门的高质量数据集生态维护者，其贡献

在于提供标准规则、推广运营及争议调处

等应用层面的公共服务。其角色有别于可

信数据空间运营方所扮演的底层基础设施

提供者角色。

（5） AI 模型应用方 （实体经济中的广

大主体）：位于主循环，既是 AI 模型的应

用者，也是数据 （集） 赋能实体经济的最

终价值创造环节。其贡献在于作为使用者

付 费 ， 并 提 供 对 于 数 据 和 AI 模 型 的 使 用

反馈。

基于此，进一步提出“源头分成+服务

增 值 + 生 态 激 励 ” 的 复 合 收 益 分 配 模 型 。

该模型将数据集产品的总收益划分为三个

部分，暂按“5∶3∶2”比例进行收益分

配，具体如下。

（1） 源头数据分成池 （占比 50%）：此

部分收益直接回馈给数据资源提供方，内

部分成比例根据其数据资源在最终数据集

产品中的“贡献度权重”确定。该权重并

非简单依据数据量大小而定，而是由数据

流通大模型综合评估得出，主要考量因素

包括：该资源在构成最终数据集任务中的

不可替代性、数据稀缺性，以及更新维护

活跃度等。

（2） 数据服务增值池 （占比 30%）：此

部分收益归属数据集专业服务商，是对其

知识、技术与劳务投入的直接回报。收益

与服务商的产品质量、市场口碑、售后服

务 （如数据更新、技术咨询等） 紧密挂钩，

激励其不断提升产品化能力与服务水平。

（3） 运营与生态激励池 （占比 20%）：

此 部 分 由 专 区 运 营 方 支 配 。 其 中 一 部 分

（如 5%） 用于覆盖专区运营方的运行成本；

另一部分 （如 15%） 设立为“生态激励基

金”，用于奖励对生态有特殊贡献的行为，

例如，提供珍贵但小规模数据的“长尾”

提供方、提交优质数据标注修正报告的 AI

研发机构，或成功推荐高价值数据组合方

案的第三方开发者等。

5.2　基于流通贡献的激励算法

为将上述分配框架自动化、公正地执

行，需要设计一套基于智能合约和链上可

验证数据的激励算法。该算法的核心输入

是可信数据空间全量流通图谱中记录的多

维贡献证据，输出是面向各参与方的动态

收益分配。算法的核心是量化贡献、自动

结算。

5.2.1　对数据资源提供方的动态分成

设某数据集产品由 n 个原始数据资源

加工而成。在结算周期内，获得的总收益

在向某一数据资源分配时，需综合考虑该
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数据资源在主循环的独立流通效用分数、

与产品中其他资源的协同增益系数，以及

其数据量占比、质量评分等。

5.2.2　对数据集专业服务商的绩效奖励

数据集专业服务商对某数据集产品的

收益分配需考虑该产品在相关绩效指标上

的表现，如用户平均评分、续订率、根据

用户反馈完成重大改进的次数等。在保障

专业服务商基础收益的同时，通过绩效奖

励引导其关注产品长期质量和用户满意度。

5.2.3　对AI模型研发机构的反馈激励与
效果分成

为鼓励 AI 模型研发机构提供高质量的

模型训练效果反馈，并分享模型成功带来

的增值，可设计以下机制。

（1） 反馈奖励：研发机构提交经专区

运营方验证有效的基准测试报告或改进建

议后，可从“生态激励基金”中获得一次

性现金奖励或积分奖励。

（2） 效果分成合约：对于明确用于特

定商业化场景 （如医疗影像辅助诊断） 的

数 据 集 采 购 ， 鼓 励 双 方 签 订 “ 基 础 许 可

费+后端分成”的数字合约。模型研发机

构使用数据集产品时只需支付基础许可费

用；当训练出的模型在具体场景中产生商

业化收益时，模型研发机构按约定比例向

数据集服务商与数据资源提供方分成。

5.3　“社区制”运营与生态治理

前述直接货币化分配模型为高质量数

据集建设提供了基础的经济激励。然而，

必须清晰认识到，AI 模型特别是基础通用

大模型的价值具有极强的正外部性 （类似

于基础科研），其对全社会生产效率的提升

和创新的促进，远非模型研发主体落地变

现的直接收益能够完全覆盖。若完全依赖

其有限的商业收入反哺整条上游数据集价

值链，生态在长期规模扩张与业务活力提

升 层 面 将 陷 入 发 展 瓶 颈 。 因 此 ， 必 须 为

“高质量数据集专区”注入更强的公共产品

属性与社区共创精神。可借鉴成熟开源社

区的治理智慧，构建可持续的“社区制”

运营模式。

首 先 ， 应 锚 定 “ 专 区 ” 的 公 益 属 性 ，

将核心运营权交由具备公信力的公益性机

构承担。该机构不以利润最大化为经营目

标，核心职能是维护生态规则、保障技术

中立、促进广泛参与和确保长期存续。其

主要收入来源应摈弃高额交易抽成模式，

主要依靠覆盖基本运营成本的适度服务费、

政府专项支持及社会捐赠。

其次，社区的重大规则变更、重大项

目立项、重大争议裁决等，不得由运营方

单方面决定，而应通过基于贡献积分的治

理代币模型，由社区成员共同投票决策。

该设计确保了生态的发展方向符合大多数

贡献者的诉求，强化参与主体的归属感与

主人翁意识，使治理结构更加民主、透明

和富有韧性。

再次，为在直接货币激励之外激发更

广泛、更深入的非货币化贡献，应设计一

套精细化的“社区贡献积分”系统。该积

分代表参与者在生态内的信誉与贡献度，

通过算法自动发放，并支持内部流通与兑

换。①积分获取：参与者可通过多种行为

赚取积分，包括但不限于提供并维护高质

量数据资源、开发或优化数据处理工具代

码等。②积分流通与消耗：积分形成专区

内部的“软通货”体系。其核心消耗场景

包括：高积分参与者在获取紧俏数据集使

用权限、参与前沿合作项目时可享有优先

权；可兑换由社区运营方或合作方提供的
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增值服务，如额外的云算力配额等。③关

键创新：连接 AI 模型服务，社区参与者积

累 的 贡 献 积 分 ， 可 按 一 定 规 则 兑 换 为 合

作 大 模 型 的 优 先 体 验 权 、 更 高 的 应 用 程

序 编 程 接 口 （application programming 

interface，API） 调用配额、定制化模型

微调服务等。

6　　讨论与展望

6.1　理论贡献

本文提出的“基于数据要素市场的动

态质量定义与双循环价值模型”，其核心理

论贡献在于为高质量数据集建设提供了一

套系统论指导下的生态化演进范式。它超

越了当前主流的“工程化”与“项目制”

思维，实现了三个关键的理论跃迁。

首先，实现了数据质量观的认知跃迁。

传统观点将数据质量视为数据对象内在的、

可独立测量的静态属性，本文则将其重新

定义为一种“关系性”和“过程性”的涌

现属性。质量并非预先嵌入数据之中，而

是在数据与具体业务场景、多元市场主体

的动态交互过程中持续生成和演化的。这

一观点将质量评价从对“物”的测量，转

向对“物在关系网络中所起作用”的评估，

更符合数据作为高流动新型要素的本质。

其次，实现了数据价值论的路径跃迁。

通过构建“实体经济赋能为主、AI 训练服

务为辅”的双循环模型，本文将数据价值

实现从单一的、线性的“研发驱动”路径，

重构为复合的、网络化的“市场驱动”路

径。这从根本上扭转了数据价值依附于 AI

模型研发预算的被动局面，将其锚定在更

为广阔和坚实的实体经济数字化需求上，

为数据要素的价值创造与价值捕获提供了

符合经济学原理的可持续逻辑。

最后，实现了技术系统观的范式跃迁。

本文没有将技术 （如时空码、数联网、流

通大模型等） 视为孤立工具的堆砌，而是

将其置于“可信数据空间”的整体框架下，

阐释了它们如何通过协同作用来支撑一个

动态、可信、智能的数据要素市场。这体

现了一种“系统设计”思维：技术组件是

服务于“市场定义质量、生态化演进”这

一核心范式要求的使能器，其价值和意义

在系统整体功能中得到完整诠释。

6.2　实践意义

本文的研究成果为不同实践主体提供

了清晰、可操作的行动指南。

（1） 对数据资源提供方而言，本文指

明了从“数据囤积者”或“一次性数据卖

家”向“数据要素持续运营方”转型的方

向。数据资源提供方的核心任务不再是完

成孤立的数据集项目，而是将自身数据资

源以标准化、可信的形式接入要素市场，

并通过设计合理的收益模型，在数据的长

期流通与应用中持续获取价值分成。

（2） 对数据集专业服务商而言，本文

给出了其角色从一次性、项目制“外包方”

向可持续的“数据产品开发商”与“生态

价值贡献者”的升级。数据集专业服务商

的核心竞争力在于构建可复用的数据集加

工产线、深入理解垂直领域知识，并通过

“服务增值+绩效分成”等模式，在数据要

素的长期价值循环中分享收益。

（3） 对数据空间运营方和高质量数据

集专区运营方而言，本文明确了两者的定

位、分工与协同关系：数据空间运营方是

面向全社会数据流通的基础设施运营主体，

是具有一定公益属性、接受政府强监管的

商业实体；高质量数据集专区运营方则定

位为纯公益机构，面向高质量数据集这一
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专门领域，在可信数据空间基础设施支撑

下进行“社区制”运营。

（4） 对 AI 模型研发机构而言，本文提

供了破解高质量数据获取困境的新思路。

AI 模 型 研 发 机 构 应 积 极 拥 抱 数 据 要 素 市

场，从被动采购“成品数据集”转向“开

放协作、主动参与生态”，通过签订“基础

许可+效果分成”等新型合约降低前期成

本、绑定长期利益；同时应积极将自身视

为数据价值循环的关键反馈节点与价值共

创方。

6.3　研究展望

基于当前研究，未来的研究可沿以下

几个方向深化探索。

（1） 法律与经济学交叉研究：深入探

讨数据产权分置背景下，基于流通贡献的

价值分配理论，及与之相适应的会计核算、

税收征管等制度创新。

（2） 数据流通大模型的算法创新：专

注于开发更精准的数据价值预测模型、更

高效的组合推荐算法，以及能够理解复杂

业务语义的匹配模型，提升市场运行的智

能化水平。

（3） 行业试点与案例库的构建：在智

慧医疗、普惠金融、智能制造等条件成熟

的领域开展先行先试，积累成功的商业模

式和治理经验，形成可复制推广的标杆案

例库。

7　　结束语

本文围绕高质量数据集建设面临的商

业不可持续、评价标准脱节、与实体经济

赋能割裂等现实困境，提出并论证了一个

系统性解决方案：将高质量数据集建设深

度融入数据要素市场体系，构建以“实体

经济赋能”为主渠道、“AI 训练服务”为

副渠道的数据要素双循环价值模型，推动

数据质量由市场化流通与应用反馈来动态

定义。这一路径的实现，依赖于“基于实

数融合的可信数据空间”所提供的架构支

撑 ， 和 与 之 匹 配 的 精 准 激 励 与 协 同 治 理

框架。

本文是对高质量数据集建设范式的初

步探索，本文所提方案从理论构想到规模

化实践仍面临诸多复杂挑战，谨以此文抛

砖引玉，期待能够引发业界与学界更深入

的讨论、批评与实践校验。
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