
Copyright © This Work is Licensed under A Commons Attribution-Non Commercial 4.0 International License. | 077
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摘      要  ：  �数据标注作为人工智能模型训练的起点，其效率和质量的高低直接决定了算法能力上限，纯人工标注方式存在代价

高、难规模化、质量不稳定等痛点，成为制约 AI发展的“标注瓶颈”。论文将系统介绍人工智能赋能数据标注的发展

历程，并提出一个核心命题：AI在数据标注领域的应用从“辅助”正在演变为“主角”。首先分析传统标注方式中成

本、质量和规模三难权衡的困境；其次分析以主动学习（Active Learning）为代表的 AI助标注范式，分析其效果与

“主动学习悖论”的固有困境；然后重点分析以 LLM和视觉基础模型为代表的新范式，分析其如何通过零样本或少样

本等能力重塑标注工作流，以及存在“泛化 -特化鸿沟”等新问题；最后分析新范式下的算法偏见、模型可靠性等问

题，并展望人机协作的新范式。我们认为，未来数据标注的核心是构建一个人机协同的强大生态系统，在一个大的系

统中由基础模型做规模化工作，人类专家进行更高水平的监管、治理和对齐。
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Abstract  :  � As the starting point of training artificial intell igence models, the efficiency and quality of data 

annotation directly determine the upper limit of algorithm capabilities. Pure manual annotation methods 

have pain points such as high cost, difficulty in scaling up, and unstable quality, which have become 

the "annotation bottleneck" restricting the development of AI. This paper will systematically introduce 

the development process of artificial intelligence empowering data annotation and put forward a core 

proposition: the application of AI in the field of data annotation is evolving from "auxiliary" to "leading 

role". First, analyze the predicament of balancing cost, quality and scale in traditional annotation 

methods; Secondly, analyze the AI-assisted annotation paradigm represented by Active Learning, 

and analyze its effect and the inherent predicament of the "paradox of active learning". Then, focus 

on analyzing the new paradigms represented by LLM and visual-based models, and examine how 

they reshape the annotation workflow through capabilities such as zero-shot or few-shot, as well 

as the existence of new issues such as the "generation-specialization gap"; Finally, issues such as 

algorithmic bias and model reliability under the new paradigm are analyzed, and the new paradigm of 

human-machine collaboration is prospected. We believe that the core of future data annotation lies in 

building a powerful ecosystem of human-machine collaboration. In a large system, the basic model 

will perform large-scale work, while human experts will carry out higher-level supervision, governance 

and alignment.

Keywords  : � data annotation; artificial intelligence; active learning; basic model; large-scale language 

model; human-machine collaboration

引言

（一）研究背景：数据是人工智能的基石

人工智能表现的好坏很大程度上取决于训练数据的质量和数量，这是行业共识。从某种角度来看，高质量标注的数据集就是原始数

据和机器可理解知识的融合，亦是现代 AI技术不断突破的源泉 [1]。数据标注（标注图像、文本、音频等原始数据）几乎是所有基于监督
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一、传统数据标注的困境与 AI辅助模式的局限性

（一）重新审视“不可能三角”：成本、质量与规模

AI介入之前，数据标注都是手动标注，这就注定存在一个

“不和谐的三角”：成本、质量、规模三者之间无法互相促进、齐

头并进。人工标注的成本非常高，不仅是薪酬成本，还有随着项

目数量级增加的管控成本、质量问题的返工成本、满足《个人信

息保护法》等相关法律法规而产生的合规成本 [8]。一些实证研究

表明，企业项目数据标注过程中存在“标签噪声”“标签偏差”问

题，这是项目标注员主观臆断、认知偏差、疲劳等问题导致的，

即使是资深专家也无法避免 [9]。可以视为是上文“标注税”的一

种。在动辄数百万甚至上亿样本的数据库面前，纯人工标注的模

式显得时间、资源“力不从心”，成为拖慢项目进度的瓶颈因素。

（二）“主动学习悖论”：AI辅助模式的局限性

针对传统标记难问题，学者们引入 AI当“辅助”，主动学习

是最早也是最有效的策略之一 [10]。主动学习的理念不在于取代人

工，而是在 AI的帮助下从海量无标签数据中挖掘“更聪明”的样

例，使得使用更少的标记可以取得相同的模型效果 [11]。这是“聪

明标记 而非更多标记”的解决方案。

主动学习并非没有成功的案例，在一些特定情况下，有的研

究甚至可以证明能够减少三到六成的标注量。然而这种范式的最

大内在矛盾是所谓的“主动学习悖论”。主动学习的查询函数（如

不确定性采样）挑选模型最不确定的样本，即离决策边界最近

的、不确定分布下的样本 [12]。换句话说，主动学习的策略从整体

上减少了被标注的样本数量，但与此同时，却系统地增加了每个

学习的算法得以发挥效用的前提。数据标注产业作为 AI基础产业，其发展深度影响着中国“人工智能 +”行动的深度，尤其是在计算机

视觉（Computer Vision）、自然语言处理（Nature Language Processing）等复杂任务上，标注数据的质量决定了模型的性能极限 [2]。

因此，数据标注不仅是一项技术工作，同时也是 AI产业链的基础设施。

（二）“标注瓶颈”对 AI发展的制约

尽管数据标注不可或缺，但“劳动力密集型”的传统标签却逐渐成为 AI 产业发展的瓶颈。“标注瓶颈”主要体现在成本、效率、质

量三大元素间必然存在的矛盾 [3]。首先，人工标注的成本居高不下，包括人工成本、人工工具成本、质量返工成本、批量团队管理与数

据合规成本 [4]。其次，人工标注的可扩展性极差，当数据量达到一定规模，项目管理复杂性成倍增加，知识交流、人员教育成本增高，

拖慢 AI 项目的研发进度 [5]。最后，标注质量无法保证 [6]。标注员的主观偏好、认知习惯乃至文化差异均会导致标注不统一甚至是错误标

注，带来模型性能不佳或产生模型的公平性偏见 [7]。这些困难构成了一个有组织的“标记税”(Marked Tax)，即每个项目产生价值之前

必须支付的一笔相当可观的时间和资本、精力和人力的花销。

为解决这些问题，我国相关部门给出指导意见，要实现数据标注高质量发展，要依托创新，依托标准，解决好产业发展的痛点、堵

点问题。因此标注瓶颈的解决，数据标注降价提质，是 AI产业亟需解决的问题。

（三）核心论点与研究框架

面临这些挑战，一个直观的想法就是使用人工智能技术本身来改进标注过程，而且这种尝试也确实带来了真正的革命。本文认为人

工智能在数据标注过程中经历了从“助”到“主”的范式转变。这种转变不是单纯的时间优化，而是对标注过程、经济模型甚至人机协

作模式的重新定义。早期以主动学习为代表的 AI技术是“助”，帮助人类标注者做数据标注。现在以基础模型为代表的新一代 AI技术

是“主”，机器可以完成复杂的海量数据标注工作，人类转而成为高阶的监督管理角色。

本文将详细介绍由人工智能驱动的数据标注的研究进展，首先是传统人工标注的局限性和 AI辅助模式存在的问题；然后是基础模型

驱动范式革命与潜在挑战分析；随后是新范式下系统的风险和人类—机器协作模式变革；最后是本文小结和展望。

被标注样本的平均认知难度。

这一悖论会产生两个后果：（1）只有更高水平的标注员知识

与经验才能胜任困难样本标注，导致单位标注代价的升高，抵消

了部分代价降低的收益。（2）对模糊的困难样本身无止境地处理

可能导致标注员产生疲劳，且发生在对模型提升最有效的数据集

上，标注质量风险反而增大 [13]。已有大量文献与讨论认为，主动

学习并非万能，过度处理困难样本可能会导致“选择忽视”，甚

至会导致建模结果的局部极值。由此，主动学习范式证明了，AI

对数据的“挑”并不能从根本上解决人工标注质量不佳的问题，

其只是将问题从“数量”纬度转移到了“质量”“难度”纬度，

从而为更加强大的、直接标注的人工智能 AI范式的出现开辟了

空间。

二、基础模型引领的标注范式革命

（一）基础模型作为标注器的崛起

伴随着深度学习的迅猛发展，基础模型的诞生标志着当前 AI

在数据标注领域已经从“辅助”变成了“主角”。基础模型尤其是

大语言模型（Large Language Models）和视觉基础模型在大数据

上进行预训练，具有超强的泛化能力和“涌现”能力 [14]。它们不

是筛查器，而是生成器。它们最强大的能力被称为“情境学习”

（In-Context Learning）[15]。LLM可以通过在输入的指示中提供

任务描述和少量示例（即“少样本学习”）后直接执行复杂标注

任务，而无需对模型参数进行任何微调 [16]。因此 LLM可被称为一

种“通用标注器模型”，能够独自生产大数据，训练下游的“任
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务学习器模型”。一项对 LLM的数据标注的综述，也意味着这种

技术范式的确立 [17]。

这种范式的转变从本质上打破并重塑了数据生产的经济模型

和工作流。面向产业，智能标注平台通过整合自动预标注引擎、

工作流和全链路质量管理，将数据标注瓶颈从劳动密集型的数据

生产转变为模型治理和精化的认知级任务，显著提升产业效率。

（二） 案例研究：Segment Anything Model (SAM)与“泛

化 -特化鸿沟”

Segament Anything Model(SAM)模型是视觉范式革命中最

具代表性之一，其核心创造就是“可提示分割”任务，利用点

击 (键 )，画框等简单提示，在零示例条件下，将任何图像中任

何物体分割任务做高质量分割，使其成为划时代意义的图像标注

器，就连其作者都在利用数据引擎的概念来驱动模型与数据共同

进化，自动生成了10亿多个分割掩码组成了庞大的 SA-1B数据

集 [18]。

但是这种通用的泛化能力不是“无所不能”的，基础模型用

在非常特化的任务领域上会有明显的效果下降，我们称之为“泛

化 -特化鸿沟”。SAM对高对比度的自然场景图片泛化能力很好，

但被用到医学图像等特化领域零样本表现会急剧下降 [19]，例如分

割 x光片中边界明确的骨骼，而对 MRI中边界不清晰的脑肿瘤和

超声图片中嘈杂的肿瘤病灶泛化效果变差 [20]。这是通用基础模型

的局限性，他们的价值在于提供了强大的预训练基础，但要真正

落地到高价值领域，仍需要领域自适应或微调（finetune）来消除

鸿沟，如自动驾驶激光雷达点云4D标注、工业图像像素级瑕疵检

测 [21]。而 MedSAM就是将 SAM在大量的医学影像数据上微调，

从而拥有了较高的医学分割精度。所以，基础模型并没有消除对

专业性及高质量数据的需求，只是将问题从“如何标注”转移到

了“如何微调、适配”。

（三）合成数据生成：前景与陷阱

除了作为直接的标注工具，基础模型还催生了另一种强大的

数据生产方式：合成数据生成 [22]。LLM强大的生成能力使其能够

创造出大量人工但高度仿真的训练样本，用于增强甚至替代真实

世界数据，尤其适用于真实数据稀缺、标注成本高昂或涉及隐私

敏感信息的场景。这种技术通过提示工程让模型生成特定类型的

数据，或通过“模型蒸馏”用一个强大的“教师”模型生成数据

来训练一个更小、更高效的“学生”模型 [23]。

但合成数据本身所具有的巨大潜力和巨大风险也同时存在。

第一，事实 /幻觉问题。LLM可能产生出置信度很高、看似逻辑

合理，但实际上完全虚构或不符合事实的“幻觉”。如果不对其

进行错误标签过滤，将对训练集造成巨大损失。第二，偏见放大

风险。由于生成数据的 LLM是根据包含社会历史互联网数据进行

训练的，因此，LLM的内在偏见也会被遗传到合成数据甚至被放

大。第三，基于模型自身产生的数据训练模型，可能造成“模型

坍塌”，即多样性和泛化能力退化，最终陷入闭门造车的“小鸡

窝”（上下文交叉污染）现象 [24]。因此，新的范式下的数据瓶颈

已不是数据量而是数据本身的完整性、真实性、公平性如何被验

证的扩展性问题。

三、新范式的挑战与人机协同的演进

（一）新范式的系统性风险

当数据标注的任务被大规模下放给基础模型时，模型自身存

在的问题也可能被系统性地引入全局数据中。最严重的问题是算

法歧视。算法歧视是指因训练数据中的缺陷、或因算法本身的主

观性、或因数据代理中的错误关系导致的系统性错误。基础模型

因受不平等的社会历史部分影响，它们将继承并在新的数据中扩

大算法歧视。

现实中不乏这样的例子，比如亚马逊就曾因招聘中的算法歧

视而不得不暂停使用。这些意味着歧视并非技术本身的问题，而

是人类社会与人类历史的现实。当一个带有偏见的 LLM作为标注

器大量生产带有偏见的数据时，就形成了一个自我强化的“反馈

循环”，会让下游的应用程序在招聘、司法甚至金融等影响社会

生活的关键领域做出不平等的决定，加剧社会不平等 [25]。于是，

如何在大规模自动化生产的过程中检测、测量、减少偏见就成了

这种新范式下的伦理与技术问题。

（二）人机协同的演变：从标注员到监督者

当然，基础模型只是作为主导力量进行标示，并不意味着人

的角色的消失，只是人机协作的形态发生了根本性改变，人从简

单重复性劳动的“劳动者”变成了对高阶认知任务的“监督”和

“管理”，这种新的协同就是新的“人机共生”。

在这个新的范式中，人类的主要任务从标注标签转向对 AI系

统的方向指导、质量把控与价值校正。它们包括：

●提示工程与数据策展：专家需要精心设计提示，引导基础

模型正确理解任务，产生高质量标注和提示生成，同时，专家还

需要策展少量的高质量种子数据作为“黄金标准”用于训练和评

测模型。

●验证和异常处理：人类不再需要检查每一个标签，只需专

注于模型置信度最差的情况和存在高风险决策和模型无法处理的

情况。

●伦理监督与价值对齐 :这是新一代人机协同最根本的责任。

人类通过“基于人类反馈的强化学习”(Reinforcement Learning 

from Human Feedback)等机制，提供反馈校准基础模型，对齐人

类价值、安全、伦理 [26]。未来产业能否具有强大的竞争力，取决

于人类能否在技术、道德、领域等方面对模型有更适配的限制和

调教。

（三）可持续性：一个未来的研究方向

随着基础模型越来越大，训练运行这些基础模型需要消耗巨

大的算力资源、计算资源。这会产生巨大的经济成本与环境影

响。探求“绿 AI”、绿色可持续数据标注范式，是未来的研究

重点。

未来的发展可以探索在不必牺牲性能的前提下，降低 AI系统

的碳足迹的方法，使用节能技术、可再生能源数据中心，通过转

向“以数据为中心的人工智能”[27]，后者提倡用更小的、高质量、

精致的训练数据集训练模型来替代大量消耗的计算资源，也更符

合我国走高质量发展之路的思路，这为数据标注的“成本”维度
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增添新的内容，其能否在未来获得成功，取决于能否构建一个高

效的可持续的 AI生态系统。

四、结论与展望

数据标注由人工作业化，发展到 AI辅助作业，再到基础模型

带动的全新阶段。这个变化的实质，是 AI由协助数据生产的“小

工”，到直接“涌现”数据的“大工”的角色转变。这不仅仅是

技术本身的发展，还有数据生产的人机关系的变化。

在新的范式下，AI完成标注任务，人从一线劳动者的身份，

变成 AI系统的指挥官、监督员、价值校准器，这种新形态的“人

机共生”是新一代 AI的显著特征。

面向未来，数据标注领域的发展方向不是“无人”，而是一

个更完备、更高效的生态系统，在这样一个生态系统中：基础模

型是自动化的，人类的智慧、特长、知识、美德被精准地使用到

定义规则、处理模糊边界案例、纠正系统偏见中，使未来的人工

智能永续造福人类。这种深度、高密、互生共长的人机关系是未

来人工智能发展的重要方向，也是未来人工智能健康、可持续发

展的保障。
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