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摘    要   当前数据交易面临价值评估难题, AI模型训练缺乏数据集选择标准, 其原因在于不同数据集在信息密度、质量结

构与任务适配性上差异显著. 现有方法多聚焦于数据质量或模型性能的单一维度, 缺乏面向信息密度与多维价值的系统性

量化框架, 限制了任务导向场景下数据集的科学选择与高效利用. 为此, 提出数据集知识效能评估框架, 其是综合衡量数据

集的有效知识含量及其在特定任务中适应能力的量化方法, 包含三个维度: 1) 知识提炼: 将无损数据集蒸馏算法引入效能

评估, 通过知识密度比量化数据集有效知识承载能力; 2) 知识质量分析: 构建多维质量指标体系, 深入分析和评估数据集的

知识质量; 3) 知识任务适配: 创新性提出任务驱动的评估适配机制, 通过契合度分析与权重优化实现对特定任务适配性的

评估. 在 CIFAR-10/100、VGGFace2、ImageNet-1K和 NABirds等典型数据集上的实验结果表明, 所提方法能够较为准确

地评估知识密度与任务适配性, 为数据集选择与应用提供理论依据和技术支撑.
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Abstract   Data trading faces significant challenges in value evaluation, and AI model training lacks criteria for
dataset selection, because datasets differ markedly in information density, quality structure, and task adaptability.
Existing approaches largely focus on a single dimension, either data quality or model performance, and provide no
systematic framework for quantifying information density and multi-dimensional value, which hampers the scientif-
ic selection and efficient utilization of datasets in task-oriented scenarios. Therefore, we propose a dataset know-
ledge efficiency evaluation framework that comprehensively quantifies the effective knowledge content of a dataset
and its adaptability to specific tasks, comprising three dimensions: 1) Knowledge distillation: Introducing a lossless
dataset distillation algorithm into efficiency evaluation to quantify the effective knowledge capacity of datasets
through the knowledge density ratio; 2) Knowledge quality analysis: Constructing a multi-dimensional quality indic-
ator system to thoroughly analyze and evaluate dataset knowledge quality; 3) Knowledge-task alignment: Propos-
ing an innovative task-driven evaluation-adaptation mechanism that leverages fit analysis and weight optimization
to evaluate task-specific adaptability. Experiments on typical datasets, including CIFAR-10/100, VGGFace2, Im-
ageNet-1K, and NABirds, show that the proposed method accurately evaluates knowledge density and task adapt-
ability, providing theoretical basis and technical support for dataset selection and application.
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近年来, 数据交易过程与人工智能训练实践普

遍面临一个关键问题: 缺乏统一、科学的数据集价

值评估标准. 企业在数据交易中难以衡量数据资源

价值, 研究者在模型训练中也缺乏系统化的数据选

择依据. 这主要源于不同数据集在信息密度、质量

结构与任务适配性方面差异显著, 而现有方法多依

赖单一指标, 难以全面揭示数据集的知识承载能力

与实际价值. 与此同时, 随着数据作为核心生产要

素的战略地位不断提升, 国家陆续出台了 《关于促

进数据产业高质量发展的指导意见》[1]、《关于完善

数据流通安全治理的实施方案》[2] 等政策文件, 强调

以技术创新驱动数据价值释放, 构建安全高效的数

据要素流通体系. 在此背景下, 如何科学、准确地评

估数据资源的内在价值, 特别是量化数据集的知识

承载能力及其对不同任务的适应性, 已成为实现数

据要素高效配置与合理利用的重要技术问题.
由表 1可见, 现有方法通常分别聚焦数据规范

性与可用性 (数据质量)、经济或业务收益 (数据价

值)、单样本边际贡献 (样本贡献度)或迁移适配评

估 (迁移适配预测), 因而难以在同一框架下同时刻

画数据集层面的知识承载、质量结构与任务适配.
为此 ,  本文提出数据集知识效能评估 (dataset
knowledge efficiency evaluation, DKEE)方法, 作
为衡量数据集有效知识含量及其在特定任务中适应

能力的重要手段. 与传统主要依赖单一维度指标或

模型性能进行间接评价的方法不同, DKEE从数据

集的自身结构与内容特征出发, 构建涵盖知识承载

能力、质量结构特征以及任务契合度的多维度评估

体系, 以实现数据集价值的系统性量化, 从而在概

念边界上与传统数据质量、数据价值等评估范式形

成明确区分.
然而, 当前研究仍面临若干核心挑战: 1) “知识

效能”概念缺乏统一的理论定义, 评估框架的理论

基础有待完善; 2)现有评估方法多局限于单一维度

分析, 缺乏系统性的多维度综合评估体系; 3)缺少

能够针对不同任务特性进行调整的评估机制, 难以

准确反映数据集在特定应用场景下的实际价值. 这

些技术局限性在一定程度上制约了数据集评估方法

的发展与应用.
针对上述问题, 本文提出一种基于知识提炼、

知识质量分析与知识任务适配的 DKEE方法. 该方

法以知识提炼为基础、知识质量分析为支撑、知识

任务适配为导向, 构建了面向实际应用场景的评估

框架. 本文的主要贡献包括:
1) 理论提出: 首先将数据集知识效能定义为

“知识提炼−知识质量分析−知识任务适配”三要素

协同作用的结果, 为数据集评估研究提供新的视角;
2)方法设计: 构建涵盖代表性样本提取、多维

质量建模与任务适配反馈的评估框架, 具体包括基

于数据集无损蒸馏知识核心子集提取、基于多样性

指标的质量评估模块以及任务驱动的契合度建模与

反馈机制;
3)实验验证: 在 CIFAR-10[3]、ImageNet[4] 等多

个公开图像分类数据集上进行实验验证, 结果表明

该方法能够有效识别数据集在不同任务中的适配价

值与质量特征.
本文所构建的 DKEE方法在理论提出、方法

设计与实验验证等方面进行了探索, 为数据资源的

评估与应用提供了技术参考.

 1　相关工作

 1.1　数据集蒸馏相关研究

本文的知识提炼模块采用数据集蒸馏方法, 从
大规模数据集中提取核心知识和代表性信息, 旨在

保留数据集的关键特征和学习价值. 蒸馏思想最初

应用于模型压缩与性能提升, 即知识蒸馏 (know-
ledge distillation, KD). 从软标签蒸馏[5]、中间层对

齐[6−7] 到结构关系迁移[8−10], 相关方法不断发展. 为
缓解异构模型间的结构差异, Heo等[11] 提出多层特

征投影机制, Liu等[12] 探索了跨域映射策略, Yang
等[13] 进一步发展了跨模态蒸馏方法. 此外, 知识蒸

馏也被拓展至模型压缩与稀疏优化[14−17], 在 CNN[18]

与 Transformer[19] 等架构中均展现出良好的适用性.

 

表 1    不同数据评估范式的对比与本文方法定位

Table 1    Comparison of different data evaluation paradigms and positioning of our method

评估范式 评估对象 核心问题与边界 知识承载 多维质量 任务适配

数据质量评估 数据本身 关注数据是否规范及单一维度是否达标, 通常难以刻画数据集整体知识结构 否 否 否

数据价值评估 经济层 关注数据的经济或业务收益, 但强依赖具体场景与收益假设, 可复用性弱 否 否 否

样本贡献度 单样本 刻画单样本对训练目标的边际贡献, 计算代价高且难以形成数据集层整体结论 否 否 否

迁移适配预测 表征层 评估预训练表征的可迁移性, 主要反映模型与任务匹配, 难以解释数据本体与质量结构 否 否 是

DKEE (本文) 数据集层
统一刻画数据集中可被提炼的有效知识含量, 并在不同任务场景下进行多维质量分析,
从而支持训练前的数据选择与治理决策 是 是 是
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传统知识蒸馏通常依赖完整的原始数据集进行

监督学习, 在数据访问受限的环境下存在局限性.
为解决此问题, Wang等[20] 引入数据集蒸馏 (data-
set distillation, DD)概念, 旨在极大压缩数据量的

同时保留原始数据集的核心知识, 使模型在小规模

子集上仍能达到与原数据集近似的性能. Zhao等[21]

基于梯度匹配策略, 从训练过程一致性角度提升了

蒸馏样本的任务适应性. 后续研究提出基于核岭回

归[22–23]、分布匹配[24−25] 以及轨迹匹配[26−30] 等方法, 从
不同角度扩展了数据集蒸馏技术. 尽管上述方法在

蒸馏效果上取得进展, 但仍面临信息损失、泛化性

能不足和计算开销大的挑战. 为进一步改善蒸馏效

果, Guo等[31] 提出 DATM (difficulty-aligned tra-
jectory matching), 通过结合特征梯度与类别边界

约束, 达到了无损蒸馏的效果, 实现对蒸馏样本结

构的精准控制, 在降低信息损失和提升任务适配能

力方面表现出一定优势. 近年来也有工作从设计空

间与机制层面对数据集蒸馏进行系统梳理, 并提出

更高效的数据归因近似方法, 为蒸馏过程理解与效

率分析提供补充[32−35].

 1.2　知识质量分析相关研究

知识质量分析是指从准确性、可靠性和适用性

等维度系统评估数据集质量的过程, 为数据集的有

效利用提供基础保障. 传统数据质量评估方法主要

关注数据集的基础质量和结构规范性, 强调对数据

在格式一致性、字段完整性、缺失率和异常值方面

的检测. 这类方法在保障数据基本可用性和支持预

处理流程方面发挥了重要作用, 通过统一格式与排

查损坏样本, 有效提升了模型训练的稳定性与效率.
随着机器学习的发展, 数据质量评估逐渐从基

础结构检测扩展到更广泛的数据特性分析. North-
cutt等[36] 开发了置信学习方法来处理训练数据中

的错误标注问题, Kang等[37] 提出长尾分布数据的

重平衡策略. 此外, 一些研究关注数据集的统计特

性[38] 和学习复杂性[39] 等方面. 然而, 现有研究多聚

焦于特定的单一质量维度, 难以提供对数据集质量

的全面评估. 面对多任务、多领域应用场景时, 传统

方法在系统性质量评估方面仍存在不足.

 1.3　知识任务适配相关研究

知识任务适配是指评估和优化数据集与特定下

游任务之间匹配程度的过程, 旨在提高数据集在目

标任务上的有效性和适用性. 在迁移学习和元学习

等领域, 知识任务适配性评估具有重要意义.
Nguyen等[40] 提出 LEEP (log expected empir-

ical prediction)方法来评估预训练模型与目标数据

集的匹配度, 通过分析预训练特征的条件概率分布

来预测迁移性能. You 等 [41 ] 开发了 LogME (log
marginal evidence)指标来预测迁移学习的性能,
该方法基于最大证据原理评估特征质量. 在数据集

选择方面, Swayamdipta等[42] 从学习难度角度分析

了数据集特性对任务性能的影响, 提出数据图谱概

念来刻画样本的学习特征. 此外, 一些研究从任务

间语义相似性和数据分布匹配的角度探索适配性评

估方法. 尽管这些研究在特定场景下取得了一定成

效, 但现有方法多依赖预训练模型或实际训练过程

来评估适配性, 计算成本较高, 缺乏通用性的知识

任务适配评估框架, 难以处理多样化的任务需求和

数据特征. 此外, 近年亦有研究从分布匹配与核方

法角度对任务可迁移性进行评估, 为刻画数据与任

务之间的适配关系提供了新的量化视角[43], 同时国

内学者围绕复杂任务规划、数据协同推断以及数据

要素流通与交易机制等方向开展了研究与综述, 从
应用系统层面反映了数据质量与数据效能评估在实

际任务决策中的重要性, 为本文讨论数据集效能提

供了补充参考[44−46].
总体而言, 现有方法在特定场景下提供了有益

启发, 但尚缺乏一个能够系统覆盖知识提炼、质量

分析与任务适配的统一评估框架, 因此难以直接与

本文提出的 DKEE方法进行对比.

 2　数据集知识效能评估框架

为系统化评估数据集的知识承载能力, 本文提

出如图 1所示的 DKEE框架. 该框架综合考虑知识

提炼、知识质量分析与知识任务适配三大要素, 涵
盖基于数据集蒸馏的知识密度测量、多维质量分析

及任务驱动适配分析, 旨在实现对数据集核心价值

的量化评估.

 2.1　数据集知识效能定义

D =

{(xi, yi)}Ni=1 N

xi ∈ X i yi ∈ Y T ∈
T

数据集知识效能用于衡量单位数据量所蕴含的

有效知识及其在特定任务下的适应能力. 设  

 为包含  个样本−标签对的数据集, 其
中  表示第  个样本,   为对应标签, 

 为目标任务, 则其知识效能定义为:

V (D, T ) = {g(D, T ), q(D, T )} (1)

g(D, T ) q(D,

T )

其中,   为知识提炼得到的知识密度; 
 为质量分析得到的多维质量指标, 包含完整性、

一致性、噪声比、多样性等.

 2.2　基于数据集蒸馏的知识提炼

知识提炼维度通过无损数据集蒸馏算法, 对
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比蒸馏前后各类别的保留样本数量, 量化数据集

的核心知识承载能力. 该方法旨在从原始数据中提

取具有代表性的关键信息, 生成在模型性能上与

原数据集相当的合成子集, 从而衡量数据集的知识

密度.
D

D′ ⊆ D D

D∗
distill

具体实现中, 首先对原始数据集  提取特征,
并通过主成分分析 (PCA)[47] 降维以提升计算效率.
随后, 结合 K-means聚类、梯度影响函数或模型不

确定性等筛选策略, 从原始数据中提取代表性样本

构建候选子集.   表示从原始数据集  中选

取的候选子集;   表示寻找到的最优蒸馏子集,
使得基于该子集训练的模型在原始数据分布上保持

近似的预测性能, 从而在压缩数据规模的同时尽可

能保留原始知识. 优化目标为:

D∗
distill = arg min

D′⊆D
E(x, y)∼PD

[L (fD′(x), y)] (2)

PD D E(x, y)∼PD
[·]

L(·, ·)
fD′ : X → Y D′

fD′(x) x

其中,   表示原始数据集  的数据分布; 

表示在该分布下的期望;   为特定任务的损失

函数;   表示在子集  上训练得到的模

型,   为其对输入样本  的预测输出.

D

为量化数据集的知识承载能力, 本文引入每类

图像保留数量指标 IPC (images per class)作为基

础度量. 对于任意数据集 , IPC定义为:

IPC(D) =
|D|
K

(3)

|D| = N K

IPCorig r

IPCdistill(r) r

r∗

其中,   为数据集的样本总数;   为类别总

数. 为评估蒸馏效果, 分别计算原始数据集的 IPC
值  与不同压缩比  下蒸馏数据集的 IPC值

. 通过调整 , 寻找模型性能保持不变时

的最小压缩比 . 据此, 定义知识密度为:

g(D, T ) =
IPCdistill(r

∗)

IPCorig
(4)

g(D, T )

g

  表示在保证模型性能不变的情况下所

需的必要样本比例, 间接反映了数据集的知识冗余

程度. 若  越小, 说明在保持模型性能不变的情况

下, 所需样本比例更少, 表明数据集中存在较多冗

余信息 (更易压缩); 反之, 则表示数据集中冗余较

少, 信息分布更均匀.

 2.3　基于多维度的知识质量分析

为全面评估数据集的质量特征, 本文构建了多

维度的知识质量分析体系. 该体系涵盖完整性、一

致性、噪声检测、多样性等多个维度, 每个维度均从

不同角度刻画数据集的内在特性, 为 DKEE的综合

评估提供支撑.

 2.3.1　数据集完整性

数据集完整性 (data completeness)衡量数据

集中有效样本的占比, 反映数据集的可用程度. 该
指标直接影响模型训练的稳定性与预测性能, 缺失

或损坏的样本会导致训练过程不稳定, 可能引发过

拟合或欠拟合问题. 完整性计算公式为:

Ccomp =
Nvalid

N
× 100% (5)

Nvalid Ccomp其中,   为有效样本数.   值越高, 表明数据

集质量越好, 为后续的知识提炼与任务适配提供可

靠基础.

 2.3.2　标签一致性

标签一致性 (label consistency)指数据集中标

签格式有效且可被正确解析的比例. 若标签存在格

式缺失、越界、类型不符或无法解析等问题, 将直接

 

知识提炼

原始数据集

数据集蒸馏

蒸馏数据集

密度比

知识质量分析

完整性

标签一致性 噪声检测

类内多样性

歧义性

类间多样性

基线模型性能

领域偏移

泄露比

复杂度

MNIST CIFAR-10 NABirds

知识任务适配

任务契合度

权重调整

优化反馈

 

图 1    知识效能评估框架

Fig. 1    Knowledge efficiency evaluation framework
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影响数据加载与训练的稳定性. 定义“格式错误/不
可解析”指示变量

Ei =

{
1, yi 的格式无效或不可解析

0, yi 的格式有效且可解析

则标签一致性计算公式为:

Clabel =

(
1− 1

N

N∑
i=1

Ei

)
× 100% (6)

Clabel = 100%

当所有样本的标签格式均有效且可解析时 ,
; 随格式问题样本比例上升, 该值相应

降低.

 2.3.3　噪声检测

噪声检测 (noise detection)识别数据集中偏离

正常分布的异常样本, 这些样本通常源于标注错误、

数据采集问题或样本自身异常. 噪声样本不仅影响

训练稳定性, 还可能误导模型决策, 降低预测准确

性. 本文结合 t-SNE (t-distributed stochastic
neighbor embedding)[48] 降维与 DBSCAN (density-
based spatial clustering of applications with
noise)[49] 聚类方法构建噪声检测机制.

{ϕ(xi)}Ni=1

⊂ Rd d {zi}Ni=1 ⊂
R2

−1

Znoise

首先, 使用 t-SNE将高维特征表示 

 (  为特征维度) 降维至二维空间  

, 保留样本间的邻接关系并增强类别可分性. 随
后, 在降维空间中应用 DBSCAN进行密度聚类分

析, 它基于密度识别异常样本: 若某个样本在其邻

域内未包含足够数量的近邻, 则将其视为噪声, 聚
类标签标记为 . 设降维后被判定为噪声的样本

集合为 , 则噪声比例为:

Rnoise =
|Znoise|
N

× 100% (7)

|Znoise| −1其中,   表示 DBSCAN输出中聚类标签为 

的样本数. 该方法可有效识别低密度区域中的异常

值, 尤其适用于非均匀分布或复杂结构的数据集.
通过将降维与聚类相结合, 能够在保持特征结构可

视性的同时, 有效识别数据集中的潜在噪声样本.

 2.3.4　类内多样性

Dintra

类内多样性 (intra-class diversity)衡量同一类

别内部样本在特征空间中的差异程度. 适度的类内

差异有助于模型捕捉类别内的细微变化, 增强泛化

能力; 过低则可能导致欠拟合, 过高则可能引入噪

声. 类内多样性  通过类内方差量化:

Dintra =
1

K

K∑
k=1

1

nk

nk∑
i=1

∥∥∥ϕ(x(k)
i )− µk

∥∥∥2 (8)

nk K k ϕ(x
(k)
i )

∈ Rd k i µk =∑nk

i=1 ϕ(x
(k)
i )/nk ∥ · ∥
Dintra

其中,   为类别总数  中第  类的样本数量; 

 为第    类中第    个样本的特征表示 ;  
 为该类的特征中心;   表示欧几

里得范数.   值较低表明类内样本较为集中, 有
利于形成稳定的类别表示.

 2.3.5　类间多样性

类间多样性 (inter-class diversity)度量各类别

中心在特征空间中的离散程度, 反映类别之间的区

分能力. 类间多样性越高, 表明类别分布越分散, 有
助于构建明确的分类边界. 本文通过计算类别中心

集合的方差度量类间多样性:

Dinter =
1

K

K∑
k=1

∥µk − µ̄∥2 (9)

µ̄ =
∑K

k=1 µk/K

Dinter

其中 ,    为所有类别中心的均值 .

 值越大, 表明类别间的可分性越好, 有利于分

类任务的执行, 数据集对分类任务的支撑能力越强,
有利于训练出具有良好泛化性能的分类模型.

 2.3.6　复杂度

数据集复杂度 (dataset complexity)衡量数据

集的信息多样性和分布丰富程度, 反映其潜在特征

容量. 复杂度越高的数据集包含更多结构变化和细

节特征, 有助于提升模型对多样性信息的表征能力.

[g1, g2, · · · , gnp
] np

µg

σg

本文从三个维度评估图像复杂度: 灰度均值、

标准差和信息熵. 对于数据集中的每张图像, 经灰

度化后形成灰度向量 , 其中  为

单张图像的像素总数, 则该图像的灰度均值  与

标准差  分别定义为:

µg =
1

np

np∑
i=1

gi, σg =

√√√√ 1

np

np∑
i=1

(gi − µg)2 (10)

{pj}256j=1

进一步, 将灰度值离散化为 256个等级, 统计归

一化后的灰度分布概率 , 计算图像信息熵:

Hg = −
256∑
j=1

pj log2 pj (11)

pj j
∑256

j=1 pj

= 1

[µ̄g, σ̄g, H̄g] µ̄g σ̄g H̄g

其中,   表示灰度等级  的像素概率, 满足 

. 数据集层面的复杂度通过在所有图像上分别

计算上述三个指标的均值得到, 形成三维复杂度向

量  , 其中  、 、  分别为数据集中

图像灰度均值、标准差与信息熵的平均值. 灰度均

值反映整体亮度水平, 标准差衡量对比度变化, 信
息熵刻画灰度分布的随机性, 三者共同构成数据集

复杂性的综合评估.

 2.3.7　歧义性

歧义性 (ambiguity)衡量样本在类别判别边界

2134 自       动       化       学       报 52 卷



Aambig(xi)

附近的不确定程度, 反映其在模型分类决策中的模

糊性. 判别性强的样本预测概率集中于某一类别,
而边界样本的预测概率在多个类别间分布均衡. 本
文基于多个教师模型的预测概率分布, 利用信息熵

 度量样本的不确定性:

Aambig(xi) =

−
K∑
c=1

p̄(c|xi) log p̄(c|xi)

logK
(12)

p̄(c|xi) xi

c

Aambig(xi)

其中,   表示多个教师模型对样本  预测为第

 类的概率的平均值. 为缓解单一模型可能带来的

预测偏差, 本文对多个教师模型的输出概率进行平

均处理后再计算熵值.   越高, 说明样本在

多模型判断下呈现出较强的不确定性, 通常位于类

别决策边界区域.

 2.3.8　领域偏移

Sshift

领域偏移 (domain shift)衡量训练集与测试集

在特征分布上的差异程度. 分布差异会导致模型在

实际部署场景中性能退化, 尤其在迁移学习与跨领

域任务中, 是影响模型泛化能力的关键因素. 本文

采用 Jensen-Shannon散度 (JSD)[50] 量化领域偏移

 程度:

Sshift = JSD(P, Q) =
1

2
(DKL(P ∥ M) +

DKL(Q ∥ M)) (13)

P Q

M

M(b) = (P (b) +Q(b))/2

其中,   和   分别表示通过特征提取器如 CLIP
(contrastive language-image pretraining) [51] 或
VAE (variational autoencoder)[52] 提取图像特征并

归一化后的训练集和测试集概率分布;   为两者的

平均概率分布, 即 ; KL (Kull-
back-Leibler)散度[53] 分别定义为:

DKL(P ∥ M) =
∑
b

P (b) log
P (b)

M(b)
(14)

DKL(Q ∥ M) =
∑
b

Q(b) log
Q(b)

M(b)
(15)

b P (b) Q(b)

M(b) Sshift

其中,   表示特征空间离散化后的区间;  、

和  分别为对应区间的概率分布值.   值越

大, 表明训练集与测试集的分布偏移越严重, 模型

的域适应难度越高. 该指标对数据集分布稳定性评

估和跨领域任务性能预测具有重要参考价值.

 2.3.9　泄露比

泄露比 (leakage ratio)衡量测试集与训练集样

本之间的重复或高度相似程度. 泄露比越高, 意味

着测试集中包含大量与训练集雷同的样本, 导致模

型评估结果的客观性和泛化性降低. 本文通过计算

测试集样本与训练集样本的最大余弦相似度来量化

泄露比:

Lleak =

Ntest∑
i=1

I
(

max
j=1, ··· , Ntrain

sim(utesti , utrainj ) ≥ ε

)
Ntest

(16)

Ntest Ntrain

utesti ∈ Rd utrainj ∈ Rd

sim(·, ·) ε

I(·)
Lleak

其中,   和  分别为测试集和训练集的样本

总数;   和  分别表示测试样本和

训练样本的特征向量;   表示余弦相似度; 
为相似度阈值 (默认为 0.3);   为指示函数. 当最

大相似度超过阈值时, 判定为信息泄露.   值越

高, 表明数据集的训练−测试划分独立性越差.

 2.3.10　基线模型性能

基线模型性能 (baseline model performance)
通过多个经典网络架构 (如 ResNet、VGG等)对数

据集进行基准测试, 评估数据集的特征可分性和学

习难度. 若数据集在多个经典模型上均取得高准确

率, 通常表明其具有良好的特征可分性和标注质量.
数据集的平均基线性能定义为:

Pbase =
1

nmodel

nmodel∑
m=1

Accm (17)

nmodel Accm m

Pbase

其中,   为基线模型数量;   为第  个模型

的测试准确率. 高  值表明数据集特征清晰、噪

声较少、标签准确, 有利于模型学习; 低值则可能反

映数据集具有更高的任务难度或更复杂的特征分

布, 需结合其他质量指标进行综合分析.

 2.4　基于知识任务适配的评估

V (D, T )

g(D, T ) q(D, T )

V (D, T )

q(D, T )

g(D, T ) q(D, T )

Vtask(D, T )

在前文中, 本文将知识效能  定义为由

知识密度  与质量指标集合  共同构

成. 然而,   本身是集合式的定义, 尚不能直

接反映一个具体数值. 为实现可操作化的量化评估,
本文进一步提出基于知识任务适配的效能计算机

制. 该机制通过识别任务类型并调整  中各

指标的权重, 将  与  融合为最终的

任务相关效能值 .

g(D, T )

具体实现分为三个步骤: 首先, 利用多个预训

练模型 (ResNet50架构, 分别在MNIST、CIFAR-
10/100、ImageNet等数据集上训练)在目标数据集

上进行迁移测试, 通过微调分类层计算准确率. 根
据细粒度模型 (如 NABirds、VGGFace2)与通用模

型的相对性能判定任务类型. 其次, 基于任务类型

调整各质量指标权重: 对于细粒度任务, 增大类内/
类间多样性、歧义性等指标的权重; 对于通用任务,
则保持各指标的均衡权重. 此外,   会作为独
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q(D, T ) = {q1, · · · ,
q|q(D, T )|}

立维度补充进入效能评估. 最后, 计算加权得分并

进行任务相关的非线性映射. 设 

 表示质量指标集合, 则其加权平均得分为:

Vtask(D, T ) =

|q(D, T )|∑
i=1

qiwi

|q(D, T )|∑
i=1

wi

(18)

qi i wi其中,   为第  个质量指标的归一化得分;   为对

应的任务权重. 不同任务类型通过权重配置的差异

来体现: 通用任务强调各维度的整体均衡, 细粒度

任务则突出类内/类间多样性与歧义性等关键因素.
此外, 在各质量指标归一化过程中引入轻量级 Sig-
moid平滑, 以避免分数贴边并增强区分度. 该机制

实现了任务识别、权重调整和效能计算的统一流程,
提升了评估方法对不同任务场景的适应性.

 3　实验验证与结果分析

 3.1　实验设置与资源配置

本文在多个典型图像分类数据集上验证所提出

的知识效能评估框架. 实验在两类计算平台上进行:
知识提炼实验部署于配备 4块 NVIDIA A800 GPU
(80 GB显存)的高性能计算平台, 知识质量分析与

知识任务适配实验在配备 8 块 NVIDIA 2080Ti
GPU (12 GB显存)的服务器上执行. 知识提炼部

分采用无损蒸馏算法, 设置专家轨迹 buffer为 100,
合成步长为 1 000, 并训练至无损标准. 在知识质量

分析阶段, 噪声检测使用 DBSCAN聚类算法, 邻域

半径设定为 0.5, 最小邻域样本数设定为 5.
本文模型采用 ResNet-18/50 [54]、VGG-16 [55]、

DenseNet-121[56]、EfficientNet-B0[57]、MobileNetV2[58]

和 PyramidNet[59]. 选取的评估数据集涵盖不同复

杂度层次, 包括MNIST[60] (手写数字识别)、CIFAR-
10和 CIFAR-100[3] (低分辨率图像分类)、TinyIm-
ageNet[61] (小型图像识别)、Places365[62] (场景识别)、
VGGFace2[63] 和 LFW[64] (人脸识别)、ImageNet[4] (物
体识别)以及NABirds[65]和CUB[66] (鸟类细粒度分类).

 3.2　基于数据集蒸馏的知识提炼评估

在知识提炼维度, 本文采用无损数据集蒸馏算

法量化数据集的知识密度. 通过对比蒸馏前后 IPC
的变化, 衡量数据集的知识承载能力. 图 2展示了

不同数据集每类蒸馏前后 IPC变化对比, 整体规模

上各数据集的样本量变化及知识密度汇总于表 2.
实验结果显示不同数据集存在显著的知识密度

差异. MNIST表现出极高的冗余度: 原始 IPC为

6 000, 蒸馏后仅保留 25张 (信息保留率约为 0.004),

表明其样本高度同质, 极少量样本即可表达完整知

识. 原因在于手写数字的拓扑特征高度稳定: 数字

“0”的封闭环形、“1”的单笔直线、“8”的上下双环结

构等核心特征在各种书写变化中保持不变, 使得极

少样本即可代表完整知识.

32× 32

CIFAR-10的原始 IPC为 5  000, 蒸馏后需保

留 875张 (信息保留率为 0.175); CIFAR-100的原

始 IPC为 500, 蒸馏后需保留 75张 (信息保留率为

0.150).   的低分辨率是决定其知识密度的一

大因素, CIFAR-10虽然类别少, 但每类需要覆盖更

大的类内变化, 如“汽车”类涵盖轿车、SUV、卡车等

车型; 而 CIFAR-100将这些粗类进一步细分, 如

“轿车”独立为一类, 每个细分类的样本分布更集中,

部分抵消了类别数量增加带来的复杂度提升.
TinyImageNet原始 IPC为 500, 蒸馏后需保

留 40张 (信息保留率为 0.080), 呈现中等冗余性.
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图 2    蒸馏前后数据集每类 IPC变化

Fig. 2    Per-class IPC changes of the datasets before and
after distillation

 

表 2    蒸馏前后数据集整体规模知识密度对比

Table 2    Overall-scale knowledge density comparison of
datasets before and after distillation

数据集 K类别数 原始样本 蒸馏后样本 g(D, T )

MNIST[60] 10 60 000 250 0.004

CIFAR-10[3] 10 50 000 8 750 0.175

CIFAR-100[3] 100 50 000 7 500 0.150

TinyImageNet[61] 200 100 000 8 000 0.080

ImageNet[4] 1 000 1 300 000 1 100 000 0.846

NABirds[65] 555 44 400 33 300 0.750

Places365[62] 365 1 788 500 1 168 000 0.653

VGGFace2[63] 9 131 3 287 160 2 739 300 0.833
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64× 64其  的分辨率相比 CIFAR提供更多细节 (像
素数提升 4倍), 使得单张图像包含更丰富的信息,
但 200个类别使每类仅有 500样本, 限制了类内变

化的充分采样. 以“蘑菇”类为例, 能展现菌盖纹理

和菌柄形态, 但 500张样本难以覆盖所有种类. 相
比之下, ImageNet展现出极高的知识密度. 其原始

IPC为 1 300, 蒸馏后仍需保留 1 100张图像 (信息

保留率高达约 0.846), 以“狗”类为例, 包含 120余
个品种 (哈士奇、柯基、德牧等), 每个品种又有年龄、

毛色、季节等多维变化. 这表明 ImageNet样本在类

别内部具有高度异质性, 任务信息分布广泛, 难以

进一步压缩, 展现出了极高的知识承载能力.
对于 NABirds, 其原始 IPC约为 80, 蒸馏后仍

需保留约 60张样本 (信息保留率为 0.750). 作为典

型的细粒度识别数据集, NABirds的类别区分高度

依赖局部形态与微小差异, 例如喙部形状、羽毛纹

理分布与颜色过渡等. 此类判别线索往往分散在不

同样本及不同局部区域中, 难以被少量样本充分覆

盖, 因而呈现出较强的不可压缩性.
Places365 则反映了场景理解任务的复杂性.

其原始 IPC接近 4 900, 蒸馏后仍需保留约 3 200张
样本 (信息保留率约为 0.653). 不同于以单一物体

为中心的分类任务, 场景识别需要同时刻画空间布

局、上下文关系与多目标共现模式. 例如“机场候机

厅”与“购物中心”在局部物体层面可能高度相似,　
但在全局结构与语义组合上存在显著差异. 由于关

键知识更多体现在全局统计与语义共现结构中, 场
景数据集在蒸馏过程中难以被大幅压缩.

在 VGGFace2中, 其原始 IPC约为 360, 蒸馏

后仍需保留约 300 张样本 (信息保留率高达约

0.833). 尽管单个身份的样本数量相对有限, 但人脸

识别仍具有显著的类内变化, 包括姿态、光照、表情、

年龄与遮挡等因素. 模型需要在多种变化条件下学

习身份不变的判别表征, 使得有效信息分散在大量

不同成像条件中, 进而提高了蒸馏压缩的难度.

综合来看, 这些结果表明: 数据集的知识可蒸

馏性不仅取决于样本规模或类别数量, 更与任务属

性、类内异质性以及判别线索的空间分布密切相关.

 3.3　多维度知识质量评估

 3.3.1　数据集完整性与标签一致性

数据集的基础质量直接影响模型训练效果和知

识提取能力. 本文首先从完整性和标签一致性两个

维度进行评估, 以确保数据集的基本可用性.
完整性反映数据集中有效样本的占比, 体现数

据采集和预处理的质量水平. 从表 3可见, 除 CI-
FAR-100检测到 26张重复图像 (有效率为 99.96%)
外, 其余各数据集均达到 100% 的样本有效率, 未
发现无效或重复图像. 这表明主流数据集在构建过

程中普遍采用严格的去重和验证机制, 确保了数据

的非冗余性. 即使是规模超过百万的 ImageNet, 也
保持了完美的样本有效率, 体现了良好的数据管理

水平.

Clabel = 100%

标签一致性衡量数据集中标签格式是否有效且

可被正确解析的比例. 本文从类别索引越界、词表

外类别以及非法编码等维度对各数据集进行格式一

致性检测, 本次评测的各数据集均未检出格式错误,
因此 . 这一结果说明这些公开基准在

发布环节具有较高的格式规范性, 有利于数据加载

与模型训练的稳定性.
需要说明的是, 标签不仅涉及“格式是否有效、

可解析”, 还包含其语义正确性. 已有研究表明, 主
流公开数据集中普遍存在语义层面的标注错误, 如
图 3所示. Northcutt等[36] 基于置信学习的可疑样

本检索与人工复核, 发现验证集中的错误样本比例

分别为: MNIST (10 000张)中有 15张、CIFAR-10
(10 000张)中有 54张、CIFAR-100 (10 000张)中
有 584张、ImageNet (50 000张)中有 2 916张. 这
些结果表明, 尽管在格式层面不存在问题, 但语义

层面的标注错误在公开数据集中仍然普遍存在, 且

 

表 3    数据集完整性与标签一致性检测结果

Table 3    Dataset completeness and label consistency detection results

数据集 总图像数 重复图像数 有效率 (%) 正确标签数 标签一致性 (%)

MNIST 70 000 0 100.00 70 000 100.00

CIFAR-10 60 000 0 100.00 60 000 100.00

CIFAR-100 60 000 26 99.96 60 000 100.00

TinyImageNet 130 000 0 100.00 130 000 100.00

Places365 2 204 960 0 100.00 2 204 960 100.00

VGGFace2 3 311 286 0 100.00 3 311 286 100.00

ImageNet 1 431 167 0 100.00 1 431 167 100.00

NABirds 48 562 0 100.00 48 562 100.00
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其核实往往依赖人工逐一检查与确认, 耗费大量人

力与时间. 因此, 本节仅报告格式一致性结果, 不将

其等同于语义无误.

 3.3.2　噪声检测

基于 DBSCAN聚类的噪声检测揭示了各数据

集在样本分布上的差异特征. 表 4展示了检测结果,
各数据集的噪声比例呈现显著差异.

 
 

表 4    数据集噪声检测结果

Table 4    Dataset noise detection results

数据集 总样本数 正常样本数 噪声样本数 噪声比例 (%)

MNIST 60 000 42 238 17 762 29.60

CIFAR-10 50 000 33 078 16 922 33.84

CIFAR-100 50 000 33 269 16 731 33.46

TinyImageNet 100 000 89 462 10 538 10.54

Places365 1 803 460 1 801 968 1 492 0.08

VGGFace2 3 141 890 3 140 174 1 716 0.05

ImageNet 1 281 167 1 279 738 1 429 0.12

NABirds 23 912 6 021 17 891 74.82

 

从噪声比例由大到小的顺序来看, NABirds的
最高噪声比例 (74.82%)反映了细粒度识别中跨类

视觉相似性的固有挑战, 如“黄莺” (yellow war-
bler)与“威尔逊莺” (Wilson＇s warbler)仅在头部

羽冠颜色上有细微差别, 在特征空间中几乎重叠,
导致大量此类样本被判定为噪声.

值得注意的是, NABirds的高噪声比例 (74.82%)
与其分类准确率 (74.93%)并未呈现负相关关系. 这
表明, 在细粒度识别任务中, 基于密度的噪声检测

所识别的大量“噪声样本”并不等同于标签错误样

本, 而更可能是位于类别判别边界附近的统计离群

样本. 这类样本通常表现为跨类别外观高度相似,
仅在局部细节上存在差异的困难样本. 进一步的对

照实验显示 (见附录 A), 在剔除部分此类样本后,
模型在 NABirds上的分类准确率出现明显下降, 说
明这些样本在训练过程中有助于模型关注更具判别

性的局部特征 (如羽毛纹理、颜色分布与结构细节),
从而促进细粒度特征表示的学习并提升判别边界的

精细化程度.

32× 32

深入分析噪声来源发现: CIFAR-10 (33.84%)
与 CIFAR-100 (33.46%)受限于  的低分辨

率, 导致类别边界模糊, 如“卡车”与“汽车”在低分辨

率下轮廓相似, “猫”与“狗”的侧面剪影难以区分, 这
些边界样本自然被判定为噪声; MNIST (29.60%)
的噪声比例主要源于手写风格的个体差异, 例如数

字“7”的书写存在欧式风格 (带横线)和美式风格 (无
横线)两种变体, 这些变体在特征空间中形成独立

簇, 导致部分样本被识别为离群点.
VGGFace2 (0.05%)的噪声主要来自光照、姿

态、表情等人脸自然变化, 特别是极端侧脸 (大于

75°)和强逆光条件下的人脸图像, 其特征表示与正

面光照充足的标准人脸差异巨大; 相比之下, Im-
ageNet (0.12%)和 Places365 (0.08%)同样保持较

低噪声水平, 更多得益于其多阶段数据清洗与人工

审核流程对异常样本的有效控制.
综上, 噪声检测从特征空间角度刻画了数据集

的分布结构, 噪声比例反映样本分布的紧致性及判

别边界附近样本的相对占比. 该结果可作为对传统

质量指标的补充, 用于识别分布更分散或边界更易

混叠的数据集, 并刻画其困难样本聚集程度的差异.

 3.3.3　类内多样性

类内多样性衡量同一类别内部样本的特征差异

程度. 如图 4所示, 各数据集呈现明显的层次差异.
结果显示, VGGFace2 (0.048 12)具有最高的

类内多样性, 反映了人脸图像在光照、表情、姿态、

年龄等多维度上的显著变化, 构成了高度复杂的特

征空间. ImageNet (0.034 85)和 NABirds (0.032 01)
次之: 前者包含的自然物体类别内部涵盖了从不同

姿态、视角到背景环境的广泛变化, 如“狗”类别包

含数百个品种的多样形态; 后者作为细粒度数据集,
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ImageNet
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更正: 黑鹳 

图 3    语义层面标注错误

Fig. 3    Semantic-level annotation errors
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图 4    数据集类内多样性统计

Fig. 4    Intra-class diversity statistics of the datasets
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虽然聚焦于鸟类, 但同一鸟种的不同个体在羽毛纹

理、体态姿势、季节性变化等方面仍保持较高差异.

32× 32

64× 64

Places365 (0.030 64)与 CIFAR-100 (0.028 64)
处于中等水平: 前者的场景类别内部存在布局、装

饰风格的变化, 但受限于场景的相对固定性; 后者

虽有 100个类别, 但  的低分辨率限制了细节

表达. TinyImageNet (0.023 12)虽然具有更高分辨

率 ( ), 但其精简的类别设计导致样本分布相对

集中. CIFAR-10 (0.018 28)仅有 10个基础类别, 类
间差异明显使得类内变化空间有限. MNIST (0.007 33)
最低, 作为二值化的手写数字数据集, 其结构高度

规范, 变化主要局限于笔画粗细和倾斜角度.
高类内多样性有助于模型学习更鲁棒的类别表

征, 提升对新样本的适应能力; 但过高可能会引入

噪声, 增加学习难度. 低类内多样性虽利于快速收

敛, 但可能限制模型的泛化能力.

 3.3.4　类间多样性

类间多样性度量不同类别中心在特征空间中的

离散程度, 直接影响分类边界的清晰度. 表 5展示

了各数据集的测量结果.

  
表 5    数据集类间多样性测量结果

Table 5    Dataset inter-class diversity
measurement results

数据集 类间多样性均值

MNIST 0.004 162

CIFAR-10 0.002 321

CIFAR-100 0.009 125

TinyImageNet 0.004 166

Places365 0.011 322

ImageNet 0.012 894

VGGFace2 0.029 938

NABirds 0.009 781

 

VGGFace2 (0.029 938)和 ImageNet (0.012 894)
类间多样性最高, 体现了优秀的类别设计. VGG-
Face2中不同身份的人脸在骨骼结构、五官特征等

方面具有显著差异, 形成了清晰的身份边界. Im-
ageNet包含 1 000个类别, 从动物、植物到人造物

品, 跨类别样本分布在完全不同的语义区域, 如“汽
车”与“猫”在视觉特征上几乎没有重叠. Places365
(0.011 322)的场景类别具有明确区分, “办公室”与
“山地”、“厨房”与“海滩”等在空间布局和视觉元素

上差异显著. NABirds (0.009 781)虽然聚焦于鸟类,
但是不同鸟种在体型、羽色、喙形等特征上仍保持

良好的可区分性.
CIFAR-100 (0.009 125)处于中等水平, 其 100

32× 32

个类别中存在语义相近的组, 如“虎”与“豹”同属猫

科, “橡树”与“枫树”同为树木, 这种层次化的类别

结构导致部分类间边界相对模糊. TinyImageNet
(0.004 166)和MNIST (0.004 162)类间多样性明显

降低: 前者可能因为在构建缩减版时选择了视觉

特征相对接近的类别子集; 后者的手写数字中, “1”与
“7”、“3”与“8”等在笔画结构上存在相似性. CIFAR-
10 (0.002 321)最低, 虽然只有 10个基础类别, 但这些

类别在  的低分辨率下特征表达受限, 导致

类间距离缩小. 类间多样性与分类准确率呈正相关,
但 CIFAR-10是例外, 其类间多样性最低 (0.002 321),
却有 94.67% 的高准确率, 原因在于任务简单 (仅
10类), 抵消了低分辨率的负面影响, 这也说明单一

指标不足以反映整体难度, 需要多维度联合评估.
类间多样性高的数据集有利于构建稳定的决

策边界、提升分类准确率, 是评估数据集知识效能

的重要指标. 类间多样性不足会增加分类难度, 特
别是训练样本有限时, 模型难以学习到有效的判别

特征.

 3.3.5　图像复杂度

图像复杂度衡量数据集的信息量与结构多样

性. 本文从灰度均值、标准差和信息熵三个维度进

行综合评估, 分别反映图像的亮度水平、对比度变

化和信息分布的随机性.
如图 5和图 6所示, 各数据集的复杂度呈现显

著差异. 可将数据集分为三个层次.
1)低复杂度数据集. MNIST (熵 0.669 7, 均值

0.001 36, 方差 0.003 28)由于二值化特性, 像素分布

集中于黑白极端, 仅能反映有限的书写差异, 整体

结构简单. VGGFace2 (熵 0.022 1, 均值 0.000 71,
方差 0.000 88)在人脸图像预处理过程中进行了严
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图 5    数据集灰度均值与标准差分布

Fig. 5    Distribution of grayscale mean and
standard deviation of the datasets
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格的对齐与归一化, 像素分布高度一致, 导致统计

复杂度较低.

32× 32

2)中等复杂度数据集. CIFAR-100 (熵 0.459 6,
均值 0.001  63, 方差 0.001  64) 尽管类别数扩展至

100, 但分辨率仅为  且单类样本有限, 特征

差异不足, 复杂度下降. NABirds (熵 0.516 7, 均值

0.001 96, 方差 0.001 65)作为细粒度鸟类数据集, 虽
然类别间差异细微, 但是羽毛纹理与色彩变化仍提

供了一定信息量, 整体复杂度处于中等水平.

64× 64

3)高复杂度数据集. CIFAR-10 (熵 0.706 4, 均
值 0.001  99, 方差 0.002  17)在低分辨率下覆盖 10
个通用类别, 信息量较MNIST更丰富. TinyImage-
Net (熵 0.730 2, 均值 0.001 94, 方差 0.002 19)在分

辨率提升至  且包含 200个类别时, 细节表

现更丰富. ImageNet (熵 0.709 8, 均值 0.001 99, 方
差 0.002 15)类别数达到 1 000, 样本规模庞大且清

洗严格, 均值与方差均衡, 熵值体现其多样性. Pla-
ces365 (熵 0.888  6, 均值 0.001  83, 方差 0.002  59)
覆盖 365个场景类别, 熵值最高, 反映出空间布局、

光照条件和语义元素的高度差异性, 整体复杂度最

为显著.

图像复杂度直接影响模型的学习难度和所需的

网络容量. 高复杂度数据集需要更深的网络架构来

捕获丰富的特征层次, 而低复杂度数据集则可以用

相对简单的模型达到良好效果.

 3.3.6　基线模型性能

为进一步揭示不同数据集在可学习性上的差

异, 本文在多个经典模型上进行基准测试, 结果如

表 6所示.

32× 32

在 MNIST 上 ,  所有模型的准确率均超过

99.00%, 最高达 99.75%, 表明其特征高度可分、结

构清晰. CIFAR-10 (平均准确率为 94.67%)仅有

10个基础类别, 虽受限于  分辨率, 但类间差

异明显, 保持了良好的可学习性. VGGFace2 (平均

准确率为 92.39%)虽然类别数达 8 631个, 但人脸

识别的类内一致性强、判别特征明确, 使其保持较

高准确率. CIFAR-100 (平均准确率为 78.29%)在
与 CIFAR-10相同的低分辨率下需要区分 100个
类别, 类间相似性显著增加.

∼

64× 64

ImageNet (平均准确率为 74.75%)包含 1 000
个类别, 尽管图像质量高、标注规范, 但庞大的类别

规模和细粒度的语义差异 (如不同品种的狗)仍带

来较大挑战. NABirds (平均准确率为 74.93%)作
为细粒度鸟类识别数据集, 需要区分极其细微的

羽毛纹理和形态差异, 不同模型的性能差异较大

(63.70%  80.30%), 反映了网络架构对细粒度特征

捕获能力的显著差异. TinyImageNet (平均准确率

为 62.04%)在  的分辨率下包含 200个类别,
信息密度与类别复杂度的矛盾尤为突出. Places365
(平均准确率为 55.83%)的场景类别存在大量类内

差异 (如不同风格的卧室)和类间相似性 (如咖啡厅

与餐厅), 是最具挑战性的任务.
平均准确率清晰地展示了数据集的难度梯度.

这种差异不仅反映了任务本身的复杂度, 也体现了

 

数
据
集

熵值

0 0.2 0.4 0.6 0.8

NABirds 0.516 7

VGGFace2 0.022 1

ImageNet 0.709 8

Places365

0.
88

8 
6

TinyImageNet 0.730 2

CIFAR-100 0.459 6

CIFAR-10 0.706 4

MNIST 0.669 7

 

图 6    数据集信息熵分布

Fig. 6    Information entropy distribution of the datasets

 

表 6    经典模型在不同数据集上的测试准确率 (%)
Table 6    Test accuracy of classic models on different datasets (%)

模型 MNIST CIFAR-10 CIFAR-100 TinyImageNet Places365 VGGFace2 ImageNet NABirds

VGG16[55] 99.20 93.25 73.50 56.80 55.00 89.65 71.50 74.90

ResNet18[54] 99.50 93.02 77.10 58.70 54.70 91.20 69.80 76.21

ResNet50[54] 99.60 93.62 79.20 61.50 55.20 92.75 76.15 79.55

DenseNet121[56] 99.70 95.04 79.30 64.20 56.20 93.10 74.90 80.30

MobileNetV2[58] 99.40 94.50 75.30 59.10 54.00 90.50 71.80 —

EfficientNet-B0[57] 99.70 96.00 80.10 66.00 57.00 94.00 77.10 63.70

PyramidNet[59] 99.75 97.25 83.54 68.00 58.70 95.50 82.00 —

平均准确率 99.55 94.67 78.29 62.04 55.83 92.39 74.75 74.93

注: “—”表示该数据集未公开基准结果.
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分辨率、类别数量、类内变异等多维因素的综合影响,
为数据集选择和模型设计提供了重要的定量参考.

 3.3.7　歧义性

歧义性衡量数据集中类别边界的模糊程度, 直
接影响模型的判别难度. 表 7展示了基于多教师模

型预测熵的歧义性测量结果.

  
表 7    歧义性、领域偏移与泄露比测量结果 (%)

Table 7    Measurement results of ambiguity domain shift
and leakage ratio (%)

数据集 歧义性 领域偏移 泄露比

MNIST 99.88 0.120 4.99

CIFAR-10 97.75 0.170 5.15

CIFAR-100 99.04 0.210 4.49

TinyImageNet 95.36 0.010 8.74

Places365 99.69 0.040 73.35

ImageNet 99.64 0.020 62.82

VGGFace2 99.85 0.036 78.43

NABirds 99.67 0.370 2.39

 

64× 64

TinyImageNet (95.36%)歧义性最低, 说明其

类间边界相对清晰. 这一结果可能得益于子集构建

和数据清洗过程, 但受限于  的分辨率, 细粒

度特征表达不足. CIFAR-10 (97.75%)紧随其后,
仅包含 10个通用类别, 边界清晰, 如飞机与汽车差

异显著. CIFAR-100 (99.04%)虽扩展至 100类, 但
出现“虎”与“豹”、“橡树”与“枫树”等语义相近类别,
使歧义性略有上升.

ImageNet (99.64%)、Places365 (99.69%)、
NABirds (99.67%)的歧义性处于较高水平, 体现出

任务的复杂性. ImageNet包含 1 000个类别, 仅犬

类就覆盖 120多个品种, 如“哈士奇”与“阿拉斯加

雪橇犬”之间的细微差别使得边界判别极具挑战.
Places365的“咖啡厅”与“餐厅”、“办公室”与“会议

室”等场景在视觉与语义层面高度重叠. NABirds
则因细粒度特征 (如羽毛纹理与色彩差异)带来边

界模糊, 凸显细粒度识别的挑战性.
VGGFace2 (99.85%)与MNIST (99.88%)歧

义性最高: 前者的人脸图像因姿态、光照、表情变化

及高度相似的面部特征 (如双胞胎)增加了边界不

确定性; 后者虽然仅包含十个数字, 但书写风格差

异显著, 例如数字“7”的欧式横线与美式无横线之

间的差异, 使其在特征空间中形成大量模糊区域,
从而推高整体歧义性.

综上所述, 歧义性反映数据集在类别边界处的

模糊性差异: 低歧义性数据集适合用于验证算法的

基准性能, 而高歧义性数据集则更能揭示模型在细

粒度判别和复杂场景下的能力差距. 因此, 歧义性

不仅是衡量数据集内在难度的重要指标, 也为数据

集知识效能的全面评价和任务适配分析提供关键

支撑.

 3.3.8　领域偏移

领域偏移衡量训练集与测试集在特征分布上的

差异, 是影响模型泛化的关键因素. 表 7展示了采

用 JSD散度量化的测量结果, 各数据集呈现不同程

度的分布一致性.
令人意外的是, TinyImageNet (0.010%)展现

出最佳的分布一致性, 甚至优于其母数据集 Im-
ageNet (0.020%). 这可能得益于 TinyImageNet作
为精心挑选的子集, 在构建时特别注重训练/测试

的均衡性. Places365 (0.040%)虽然涵盖 365个场

景类别, 但通过标准化的采集流程保持了良好的

一致性.
VGGFace2的领域偏移仅为 0.036%, 处于较

低水平, 表明其训练集与测试集在成像条件及整体

视觉统计分布上具有较强一致性. 需要指出的是,
尽管分布差异有限, VGGFace2仍采用典型的开集

评测设定, 即训练与测试身份集合完全不重叠. 在
该设定下, 模型难以通过记忆已见身份获得优势,
而必须学习具备跨身份可迁移性的表征与判别机

制, 从而在保持低分布偏移的同时对身份泛化能力

提出更高要求.
MNIST (0.120%)、CIFAR-10 (0.170%)和CIFAR-

100 (0.210%)这些经典数据集的偏移略高, 但仍处

于低水平. MNIST的手写数字在风格上相对稳定,
CIFAR系列虽然来源多样, 但在创建时就考虑了

分布均衡. 这些成熟数据集的低偏移保证了实验的

可重复性, 也解释了它们为何成为算法评测的标准

基准.
NABirds (0.370%)的偏移明显上升, 反映了野

外数据采集的现实挑战. 同一种鸟类在不同季节的

羽毛色彩差异显著——繁殖期的雄鸟色彩鲜艳, 而
越冬期可能暗淡许多. 地理位置的差异也带来背景

环境的变化, 从森林到湿地, 这些自然变异增加了

模型泛化的难度.
领域偏移的差异揭示了不同的数据集定位: 低

偏移数据集适合算法开发和公平比较, 高偏移数据

集则推动了领域自适应、元学习等前沿方向的研究.
这一指标提醒我们, 在选择数据集时不仅要考虑准

确率, 更要关注其泛化场景.

 3.3.9　泄露比

0.3

泄露比通过检测测试集与训练集之间的高相似

样本 (余弦相似度大于 )来评估数据集的隔离程
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度. 这一指标对于准确评估模型的真实泛化能力具

有重要意义, 因为过高的泄露比可能导致模型通过

记忆而非学习获得虚高的测试性能.
实验结果如表 7所示, 各数据集的泄露比呈现

出差异化的分布. VGGFace2 (78.43%)、Places365
(73.35%)、ImageNet (62.82%)的泄露比远高于其

他数据集, 这主要源于自然场景与大规模类别构成

中的高度冗余. 例如, VGGFace2由于姿态、光照和

表情差异, 导致部分跨划分的人脸样本被判定为相

似; Places365的“教室−会议室”或“餐厅−咖啡厅”　

等场景难以完全区分; ImageNet的跨类别图像在

采集过程中也存在较强的视觉重叠.

64× 64

TinyImageNet (8.74%)处于中等水平. 它受限

于  的分辨率和有限样本量, 特征空间中不

同样本间可能表现出较强重叠. CIFAR-10 (5.15%)、
CIFAR-100 (4.49%)、MNIST (4.99%)以及 NA-
Birds (2.39%)的泄露比相对较低, 说明这些数据集

在构建过程中较好地保持了训练与测试划分的独立

性. MNIST的手写数字虽风格各异, 但整体结构相

对简单; CIFAR系列在构建时充分考虑了类别均

衡; 而 NABirds在划分时有效避免了相同个体或近

似场景的重复, 从而保证了较高的样本异质性.
泄露比的高低直接影响模型评估的可靠性. 高

泄露比可能使模型在测试阶段表现优于实际应用,
而低泄露比则更能真实反映模型的泛化性能. 因此,
在选择基准数据集时, 泄露比应作为一个重要的考

量因素.

 3.4　知识任务适配评估结果分析

本节通过任务适配机制对各数据集进行综合评

估. 评估过程遵循任务类型识别、权重调整和适配

评分计算三个关键步骤. 在知识任务适配评估阶段,
本文通过分析多源预训练模型在目标数据集上的迁

移性能差异模式来判别其任务属性. 为使该判别主

要反映预训练知识来源差异, 而尽量减少网络结构

与容量因素带来的干扰, 本文统一采用 ResNet50
作为基础架构. ResNet50结构成熟、表征能力稳定,
且在多类视觉任务中具有良好的可迁移性, 适合作

为控制变量下的对比基准.
此外, 本文补充了以 ResNet18为统一基架的

对照实验 (见附录 B). 在保持预训练来源设置、微

调策略与任务类型判别规则一致的前提下, Res-
Net18所得到的任务类型判定结果与 ResNet50保
持一致, 说明本文基于迁移性能模式的任务识别结

论具有良好的稳定性与可复现性.

 3.4.1　基于迁移性能的任务类型识别

为识别数据集的任务类型, 本文测试了 8个预

训练模型在 10个目标数据集上的迁移性能, 结果

如表 8所示. 这些模型均采用 ResNet50架构, 分别

在不同源数据集上预训练, 通过微调分类层适配到

目标任务. 其中 LFW和 CUB作为陌生数据集, 用
于验证方法的泛化性.

通过分析表 8中的迁移性能模式, 系统识别数

据集的任务类型, 将 VGGFace2、NABirds、LFW
和 CUB 识别为特定 (细粒度) 任务, 其余数据集

(MNIST、CIFAR系列、TinyImageNet、Places365、
ImageNet)则为通用分类任务, 因为它们在通用模

型上表现更佳.
需要指出的是, 本文在任务类型识别阶段以图

像分类任务作为验证载体, 主要出于实验可控性与

迁移性能模式可解释性的考虑, 而非方法本身对任

务形式的限制. 基于迁移性能的任务识别机制关注

的是“不同预训练知识来源在目标数据集上的相对

适配关系”, 这一判别依据并不依赖于分类任务特

有的损失函数或预测形式. 在目标检测与语义分割

等更复杂视觉任务中, 不同数据集同样会在跨模型

迁移表现上呈现出与任务判别难度、判别粒度及结

 

表 8    预训练模型在不同数据集上的迁移准确率 (%)
Table 8    Transfer accuracy of pre-trained models on different datasets (%)

源模型
目标数据集

MNIST CIFAR-10 CIFAR-100 TinyImageNet Places365 ImageNet VGGFace2 NABirds LFW[64] CUB[66]

MNIST 83.68 7.42 10.98 0 0 0 0 0 0.81 0.78

CIFAR-10 25.19 91.90 72.81 25.82 61.65 79.41 52.47 65.00 1.59 0.67

CIFAR-100 5.30 8.35 76.92 10.17 31.55 56.00 23.96 42.66 2.66 0.86

TinyImageNet 1.39 3.91 20.52 44.14 26.26 62.34 20.83 36.87 4.01 1.85

Places365 0.45 0.68 2.51 8.81 45.60 39.30 8.78 26.19 5.18 2.59

ImageNet 0.13 0.29 1.50 7.85 27.61 69.15 5.56 38.71 8.80 28.39

VGGFace2 0.22 0.26 0.33 1.28 9.64 23.59 98.00 17.95 98.46 1.69

NABirds 0.24 0.33 0.42 1.35 2.60 26.85 1.59 73.63 18.29 80.84
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构复杂性相关的差异模式. 因此, 该基于迁移性能

的任务类型识别思想在方法层面具备向其他视觉任

务推广的潜力. 本文在附录 C中进一步给出了目标

检测数据集上的指标统计结果, 用以验证核心评估

维度在非分类任务中的可迁移性.

 3.4.2　任务适配评分结果

Vtask(D, T )

根据任务适配机制 (式 (18)), 系统首先将各个

指标归一化后计算加权得分, 在不同任务类型中通

过权重配置的差异来体现最终效能值 .

Vtask(D, T )

0.546

0.537

0.519

0.510

0.456 0.439

0.420

0.420

表 9展示了各数据集在通用任务与特定任务场

景下的   结果. 在通用任务模式下, Im-
ageNet ( ) 得分最高, 体现了其在多样性、标签

质量与复杂度方面的综合优势; Places365 ( )
和 TinyImageNet ( ) 紧随其后, 表现出良好的

平衡性; NABirds ( ) 的得分同样接近这一水

平, 表明该细粒度鸟类数据集具有一定的可迁移性.
CIFAR-100 ( )、CIFAR-10 ( ) 与MNIST
( ) 得分相对较低, 主要由于分辨率受限导致特

征表达能力不足. VGGFace2 ( ) 的得分处于

最低水平, 反映出其在通用任务下的适配性受限于

身份识别场景的任务特性.

Vtask(D, T ) 0.510 0.536

Vtask(D, T ) 0.420 0.477

当系统识别 NABirds为鸟类细粒度任务并相

应调整权重后, 其  从  提升至 ,
识别 VGGFace2为身份识别任务并相应调整权重

后, 其  从  提升至 . 这种差异

表明, 同一数据集在不同任务语境下的价值评估结

果可能出现显著差异, 只有结合任务特性进行调整,
才能获得科学合理的知识效能评价.

需要指出的是, DKEE并非由多个相互独立、

可线性叠加的评估模块构成, 而是一个具有层级依

赖关系的整体评估框架. 其中, 知识提炼与知识质

量分析模块共同刻画数据集所蕴含知识的基本状

态. 若移除其中任一模块, 评估将只能保留其中一

维的信息, 无法同时覆盖“知识提炼”与“知识质量

分析”这两个基础方面, 从而使对数据集知识效能

的刻画不够完整且不充分. 任务适配机制通过对比

未启用时的通用任务评分与启用后的特定任务评分

之间的差异, 形成了对任务适配模块的消融验证,
从而验证了任务适配模块的必要性与有效性.

综上, 任务适配实验的核心结论在于: 数据集

的知识效能并非静态属性, 而是与具体任务需求密

切相关. 通用分类数据集在不同任务设定下表现出

较为稳定的效能评分, 而细粒度数据集在引入任务

适配机制后, 其知识效能得到提升. 这一结果表明,
若忽略任务语境, 细粒度数据集的价值可能被系统

性低估; 而通过任务驱动的权重调整, DKEE能够

更准确地反映数据集在特定应用场景中的实际效

能, 从而为面向具体任务的数据集选择与训练决策

提供更具针对性的评估依据.
需要进一步说明的是, 上述任务适配评估结论

建立在数据集处于相同或相近数据生成机制的假设

下. 对于分布理想化、冗余度较低的合成数据, 其在

知识提炼阶段可能呈现出较高的可压缩性与知识密

度, 但该现象并不必然对应其在真实任务中的实际

效能. 在此情形下, 任务适配机制通过引入跨域迁

移表现作为约束, 能够在一定程度上揭示合成数据

在 sim-to-real场景下面临的分布不匹配问题, 从而

避免仅依据蒸馏或结构性指标高估其在真实应用中

的价值的问题.

 3.5　应用局限性与改进方向

尽管 DKEE能够统一刻画知识提炼、质量结

构与任务适配, 但在面向数据交易等实际部署场景

时仍存在若干现实挑战.
DKEE的设计目标定位于数据集引入、训练前

审计与数据治理等决策阶段的离线评估框架. 在该

离线评估设定下, DKEE的整体耗时处于可接受范

围内 (如附录 D所示). 但是, 本文观察到评估耗时

随数据集规模增大而增加, 因此在对时效要求极高

的实时数据交易场景中, 可能面临计算与时延压力.
为此, 后续工作可考虑采用分阶段评估策略, 例如

利用轻量代理模型与子集采样进行快速预筛, 再对

候选数据集触发完整评估, 从而在保证评估结论可

靠性的同时有效降低整体计算成本.
此外, 本文对 DKEE的方法设计与实验验证主

要建立在图像数据集上, 而在实际数据评估与数据

交易过程中, 数据集往往以多模态形式存在. 为更

好地适配此类场景, 后续工作将进一步拓展 DKEE
至多模态数据集 (如图文、视频与语音). 具体而言,

 

表 9    不同任务类型下的数据集适配效能

Table 9    Dataset adaptation efficiency under
different task types

数据集 Vtask(D, T )通用任务 Vtask(D, T )特定任务 

MNIST 0.420 0.420

CIFAR-10 0.439 0.439

CIFAR-100 0.456 0.456

TinyImageNet 0.519 0.519

Places365 0.537 0.537

ImageNet 0.546 0.546

VGGFace2 0.420 0.477

NABirds 0.510 0.536
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在知识提炼中建模跨模态对齐与互信息, 在质量分

析中评估模态一致性与语义漂移, 在任务适配中进

行多模态任务驱动的权重协同调整 ,  从而提升

DKEE在多模态数据评估中的通用性与可迁移性.

 4　结束语

本文提出一种融合知识提炼、质量分析和任务

适配的数据集知识效能评估框架, 并在 MNIST、
CIFAR、TinyImageNet、Places365、VGGFace2、
ImageNet和 NABirds等典型数据集上进行了验证.

本研究的主要贡献包括: 1)通过无损数据集蒸

馏技术量化了数据集的知识密度, 揭示了不同数据

集在信息承载能力上的显著差异——从 MNIST
的 0.004保留率到 ImageNet的 0.846保留率; 2)构
建了涵盖完整性、一致性、噪声水平、类内/类间多

样性、复杂度、歧义性、领域偏移、泄露比和基线性

能十个维度的知识质量评估体系, 实现了数据集质

量的全面量化; 3)设计了基于迁移性能的任务类型

识别机制, 通过权重调整实现任务相关的适配评分,
NABirds在细粒度任务评估下效能值从 0.510提升

至 0.536, 验证了本文方法的有效性.
本文方法的核心创新在于认识到数据集效能评

估不应脱离具体任务语境. 通过将知识提炼的客观

度量与任务适配的主观需求相结合, 为数据集选择

和应用提供了更准确的决策支持. 这对于数据资源

的合理配置和高效利用具有重要意义. 未来工作将

在以下方向展开: 探索跨模态数据集 (文本、音频、

视频)的统一评估框架; 研究自动化的权重优化策

略, 减少人工干预; 将评估框架扩展到实际的数据

交易和定价场景中.

 附录 A　NABirds 数据集中困难样本剔

除实验补充结果

在前文实验结果的基础上, 为进一步验证困难

样本在细粒度识别任务中的作用, 附录 A 给出了

NABirds数据集中困难样本剔除实验的补充分析

结果. 具体而言, 本文依据模型在训练过程中的预

测不确定性对样本进行排序, 并从训练集中剔除占

比最高的 20% 困难样本. 在保持网络结构、训练策

略与评估协议不变的条件下, 对模型进行重新训练

与测试. 表 A1 给出了困难样本剔除前后模型在

NABirds数据集上的分类准确率对比结果.
可以观察到, 剔除困难样本后模型分类准确率

由 56.0% 降至 44.0%, 出现显著下降. 这表明困难

样本虽训练难度更高, 但往往包含关键的细粒度判

别线索, 对模型学习具有重要贡献.

 附录 B　基于 ResNet18 的跨数据集迁

移性能补充结果

为验证任务类型识别结论不依赖于特定主干网

络, 本文补充开展 ResNet18对照实验, 用于检验在

网络容量与结构变化条件下, 各源模型在不同目标

数据集上的迁移性能相对分布是否保持一致, 从而

评估任务类型判别的稳定性与可复现性.
具体而言, 在与 ResNet50完全一致的预训练

来源设置与迁移评估协议下, 采用 ResNet18作为

统一主干完成跨数据集迁移测试, 结果见表 B1. 结
果显示, ResNet18条件下的迁移性能模式与 Res-
Net50基本一致, 并得出一致的任务类型判定结论.
这表明本文的任务识别主要刻画源数据集与目标任

务之间的知识适配关系, 而非由特定主干的容量或

结构差异所驱动.

 附录 C　COCO 数据集在通用任务下的

指标评估结果

为验证 DKEE核心评估维度对非分类数据集

的适用性与稳定性, 本文以 COCO数据集为代表,
给出了其在通用评估设定下的多维指标统计结果

(如表 C1所示). 本文并未针对目标检测任务单独

设计评估流程, 而是将 COCO视为一种具有检测

属性的数据集, 用以检验 DKEE所采用的知识提炼

与质量分析指标在不同任务数据形态下的可解释

性. 从指标分布来看, COCO在知识密度、完整度、

标签一致性等维度上呈现出稳定且合理的统计特

征, 说明这些评估维度并不依赖分类任务特有的假

设. 在歧义性与复杂度等指标上, 未出现明显偏置

或失效现象. 上述结果表明, DKEE所采用的核心

评估维度在非分类数据集上同样具有可解释性, 为
其向目标检测与其他复杂视觉任务扩展提供了初步

实证依据.

 附录 D　单次完整评估流程的计算开销

统计

为评估本文方法在实际应用中的计算成本, 本
文对单次完整评估流程的典型耗时进行了统计分

 

表 A1    NABirds数据集中困难样本剔除前后的

准确率对比 (%)
Table A1    Accuracy comparison before and after
removing hard samples from NABirds dataset (%)

实验设置 分类准确率

原始数据集 56.0

剔除 20% 困难样本 44.0

2144 自       动       化       学       报 52 卷



析. 所统计的时间包括知识提炼与数据质量分析两

个核心阶段, 所有实验均在相同硬件配置与实现框

架下完成, 以保证结果的可比性.
表 D1给出了在不同规模与任务属性的数据集

上, 单次完整评估流程中各阶段的平均耗时情况.
可以观察到, 评估时间随数据集规模与任务复杂度

增大而增加. 其中, 知识提炼阶段由于涉及数据集

蒸馏与多轮优化, 其计算开销在大规模或高语义复

杂度数据集 (如 Places365、VGGFace2)上占据主

导地位; 相比之下, 质量分析阶段整体耗时较为稳

定, 主要受特征提取与统计分析过程影响.
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