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摘  要: 在机器学习应用中, 由于数据来源渠道多以及部分标注者水平不足, 训练数据质量很难得到保证. 通过深

度结合机器学习和可视化技术, 可视分析技术将人融入数据质量分析与提升回路中, 帮助提升训练数据质量, 从而

提高模型性能. 文中首先总结了训练数据质量问题的三大类型: 标注错, 覆盖窄, 标注缺; 然后基于这些问题类型, 

介绍分析了相关的可视分析工作, 包括标注错误修正方法, 数据集偏离纠正方法和无标注数据质量提升方法; 最后

深入分析了基于可视分析的训练数据质量提升面临的机遇与挑战, 包括在复杂任务、大语言模型、多模态数据、流

数据等场景下的数据质量提升. 
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Abstract: In the applications of machine learning, it is difficult to ensure the quality of training data due to 

the various sources of training data and the inexperience of some annotators. By tightly integrating machine 

learning and visualization, visual analytics techniques involve humans in the loop of data quality analysis 

and improvement, thereby enhancing the quality of training data and improving model performance. In this 

survey, we first summarize the main types of training data quality issues, including inaccurate annotations, 

low coverage, and insufficient annotations. Based on the identified problem types, we categorize and sum-

marize relevant visual analytics approaches, including methods for correcting inaccurate annotations, re-

ducing dataset biases, and enhancing the quality of unlabeled data. Finally, we delve into the opportunities 

and challenges faced in research on training data quality improvement using visual analytics. This includes 

enhancing data quality in scenarios such as complex tasks, large language models, multimodal data, and 

streaming data. 
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1  概  述 

随着大数据时代的到来 , 机器学习变得越来

越重要, 催生了众多应用, 如智慧医疗、智慧产线、

自动驾驶、机器翻译、人脸识别等. 实践证明, 人

工智能与机器学习成功的一个重要因素是高质量

数据 [1-2]. 例如, 机器学习在图像分类领域取得的

快速进展 , 在很大程度上归功于高质量的标注数

据 ImageNet[3]. 在机器学习中, 数据质量, 尤其是

训练数据的质量决定了数据分析效果的上限[4], 而

模型和算法的改进只是在不断地逼近这个上限.  

然而在很多实际应用中 , 由于数据来源渠道

多以及部分标注者水平不足 , 训练数据质量很难

得到保证 . 低质量的训练数据会极大地降低模型

的性能, 给用户带来损失. 现有研究表明, 与训练

数据相关的质量问题主要包含 3 类[5]: 

(1) 标注错. 数据的标注中存在错误, 导致模

型在错误的监督信息下进行训练, 最终造成误判. 

据医学领域的调查显示, 在美国, 每年至少有 4.4

万名患者在因为数据标注错误引起的医疗事故中

失去生命[6]. 即使在科研领域里广泛应用的 10 个

基准数据集中, 也存在着 3.3%的错误标注[7]. 

(2) 覆盖窄. 训练数据分布未能有效地覆盖测

试数据分布. 例如, 训练数据中仅包含白狗图像 , 

但测试数据中包含各种颜色狗的图像 , 导致将白

狗图像数据训练得到的模型用于预测其他颜色狗

的类别时, 性能出现急剧的下降. 著名的工业信息

咨询公司 The Data Warehousing Institute 的调查显

示, 在工业领域, 覆盖窄的问题每年给工业公司带

来了上亿美元的损失[8]. 

(3) 标注缺. 存在大量数据未被标注. 由于在

很多实际应用中 , 数据产生速度远远大于数据标

注速度 , 导致大量数据没有标注从而未能被有效

地利用, 造成数据浪费. 据统计, 在工业领域, 未

被有效标注和利用的数据高达 79%[9]. 

这 3 类训练数据的质量问题及典型示例如图 1

所示. 

近年来 , 国内外学者对可视分析和机器学习

的交叉领域也进行了广泛的研究[10-19]. Yuan 等[18]

系统地分析了 2010—2020 年间结合可视分析技术

与机器学习的文献, 并根据机器学习的流程, 从模

型构建前、模型构建中和模型构建后 3 个阶段进行

综述; 也有许多文献探索如何为机器学习任务设

计更有效的可视分析系统 [20-22]: 但这些工作未从

数据质量的角度进行详尽的分析. Liu 等[23]总结了

多媒体数据、文本数据、轨迹数据和图数据中常用

的数据清洗方法, 提出一个通用的数据清洗流程; 

但其并非针对训练数据 , 未深入探讨数据质量问

题对机器学习模型性能的影响及相应的解决方案.  

为了深入探讨数据质量问题对机器学习模型

性能的影响及相应的解决方案 , 本文从训练数据

质量问题的类型出发 , 对相关的可视分析工作进

行系统性的分类与总结 . 本文采用滚雪球的文献

调研方式 [24], 涉及的文献范围和筛选流程如图 2

所示. (1) 首先从 Liu 等[23]的关于数据质量与可视

分析和 Yuan 等[18]的关于机器学习与可视分析的综

述文献中引用的文献出发, 并人工检索了 2020—

2023 年发表在 VIS, EuroVis, PacificVis, CHI, TVCG,  

 

 
 

图 1  3 类训练数据质量问题与典型示例
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图 2  本文涉及的文献范围及筛选流程 

 
CGF, CG&A 等会议与期刊中包含“Visual Analytics”

或“Visualization”, 且包含“Data Quality”或“Training 

Data”关键词的文献, 得到 889篇文献; 随后, 人工排

除了与机器学习和训练数据质量问题无关的文献, 

得到62篇相关文献. (2) 根据这些文献中引用的参考

文献及引用情况扩展了文献的范围, 最终选定 79 篇

文献, 并由 3 位博士研究生共同对每篇文献解决的

数据质量问题、数据质量提升方法和使用的可视化

形式进行标注. (3) 针对标注错的问题, 总结了标注

错误修正方法; 针对覆盖窄的问题, 总结了数据集

偏离纠正方法; 针对标注缺的问题, 总结了无标注

数据质量提升方法. (4) 分析了基于可视分析的训练

数据质量提升研究中所面临的机遇与挑战. 希望本

文能帮助机器学习领域和可视分析领域的研究人员

增强对相关工作的了解, 将数据质量提升方法和可

视分析技术进行更有效的结合. 本文涉及的相关文

献也已整理在 https://github.com/thu-vis/Visual-Anal-

ytics-Data-Quality 上, 供研究人员参考. 

2  标注错误修正方法 

根据每个样本的标注数量 , 标注错误修正方

法可分为众包标注错误修正方法和单一标注错误

修正方法. 

在众包标注数据中 , 每个样本由众包平台上

的多个标注者进行标注 , 但这些众包标注往往包

含较多的错误 , 需要使用众包标注错误修正方法

提升标注的质量. Park 等[25]提出 C2A 工具, 能够可

视化地展现众包标注者与其提供的众包标注的关

系 , 帮助医学专家在医疗诊断视频中识别恶性肿

瘤 , 可以抛弃绝大多数不包含恶性肿瘤的影像片

段, 并将精力集中在包含恶性肿瘤的片段内. 进一

步, 他们提出 CMed 工具[26], 能够帮助医学专家交

互式地分析视频众包标注数据的准确性和标注者

的标注能力, 该方法包括 2 个视图: 标注视图和标

注者视图, 如图 3 所示, 此图已经获得作者许可

(下文同). 标注视图中展示了标注视频帧占所有视

频帧的比例、每个视频的标注区域等信息, 以帮助

用户分析众包数据的准确性; 标注者视图中展示

了标注者的敏感度、在质量控制样本上的标注准确

率以及标注的具体情况 , 以帮助专家找到优秀的

标注者, 剔除表现不好的标注者. CMed 工具可以用

来分析众包标注数据, 但是其依赖所有数据的真实

标注, 而真实标注在实际应用中往往难以获得的. 

在没有真实标注的情况下, 为了修正众包标注错误, 

用户不仅需要检查和确认样本标注, 同时还要找到

可靠的标注者进行确认. 针对这一问题, Liu 等[27]提

出 LabelInspect 工具, 首先使用众包学习模型对众

包标注数据进行建模并预测样本的标注; 在此基

础上, 使用互增强图模型对样本内部、标注者内部

以及两者之间的影响进行建模 , 更好地为用户推

荐不确定样本标注和不可靠标注者. 如图 4 所示, 

LabelInspect 工具包括 3 个模块: 混淆矩阵可视化

用于展示不同类别之间的混淆程度 , 帮助用户选

择易混淆的类别并对其进行进一步分析; 样本可

视化使用有约束的 t-SNE 降维技术展示样本标注

的不确定度及其上下文; 标注者可视化以散点图

形式展示每个标注者在所选定类别上的标注准确

率和无效标注评分 , 帮助用户发现和分析不可靠

标注者 . 用户的确认信息通过众包学习模型传播

到其他未被确认的样本标注和标注者上 , 将确认 
 

 
 

图 3  CMed 工具[26]中的 2 个主要视图 
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图 4  LabelInspect 工具[27] 

 

信息的影响最大化, 提高用户检查与修正的效率. 

除了众包标注数据之外 , 许多数据集中每个

样本仅有单一标注, 如 ImageNet[3]. 由于这些单一

标注的数据没有相关的众包信息 , 如标注者的标

注情况, 上述方法无法直接使用. 针对单一标注数

据存在的标注错误问题, Xiang 等[28]开发了如图 5

所示的 DataDebugger 工具, 利用用户确认的可信

点集交互式地修正标注错误 . 该工具将分层可视

化与增量投影方法相结合 , 将训练数据投影到二

维平面上 , 帮助用户有效地探索大规模数据集并

找到可信点进行确认; 这些可信点的信息随后被

标注校正算法传播到整个数据集 , 修正数据中的

标注错误 . 许多工作还根据模型预测结果和标注

的不一致 , 推荐用户优先探索不一致较多的区域

并进行修正[29-33]. Paiva 等[29]假设被错误分类的数

据很可能包含错误标注, 基于这一假设, 采用多维

投影增强的 Neighbor Joining Tree 帮助用户探索错

误分类的样本并纠正错误标注 ;  修正后 ,  分类 
 

 
 

图 5  DataDebugger 工具[28] 
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器使用修正后的标注进行改进, 然后进行新一轮的

修正. Bäuerle 等[31]则提出 3 种指标来检测样本错误

与标注错误; 然后以矩阵和散点图形式呈现这些错

误, 帮助用户理解和修正错误. Park 等[34]针对文本翻

译任务中的平行语料, 使用多个度量指标衡量其质

量并使用散点图与平行坐标轴进行展示, 用户可以

从中筛选出存在潜在问题的语料进行检查与修正. 

上述标注错误修正方法中 , 用户最关心的是

样本分布及标注情况, 因此, 散点图和网格布局被

广泛应用于展现样本信息[27,35]. 此外, 添加统计图

表有助于用户从更宏观的角度了解当前数据集的

标注错误情况, 从而进行更有目的性的分析. 

3  数据集偏离纠正方法 

机器学习中的训练数据覆盖窄现象可分为 2

类: (1) 偏离分布样本, 即训练数据分布只覆盖了

一部分测试数据; (2) 概念漂移样本, 即由于数据 

分布发生变化 , 新到来的测试数据无法由训练数

据分布覆盖. 

在机器学习中 , 有时出现训练数据和测试数

据中数据分布不一致的地方 , 即存在偏离分布样

本 [36-41], 这些偏离分布样本会导致机器学习模型

性能的下降. 为了检测偏离分布样本, Chen 等[36]

提出 OoDAnalyzer 工具, 如图 6 所示. 首先使用基

于集成学习的偏离分布样本检测方法检测出候选

偏离分布样本; 在此基础上, 使用网格布局帮助用

户探索与偏离分布样本相似的正常样本并查看样本

内容, 理解偏离分布样本出现的原因. Olson 等[38]则

将与选择的数据相似的训练数据和测试数据分别

展示在左右两侧 , 根据偏离分布的程度从上到下

排列 , 方便模型开发者更好地对比训练数据和测

试数据分布的差异 . Sharifi Noorian 等 [39]开发了

Perspective, 帮助模型开发者更高效地标注偏离样

本(如出现在不常见场景中的物体), 为模型的训练

提供更好的数据准备. 
 

 
 

图 6  OoDAnalyzer 工具[36] 

 

偏离分布样本也可以通过分析模型的预测结

果进行检测 . 模型开发者通过理解模型预测出现

系统性偏差的原因 , 定位训练数据中存在的偏离

分布样本, 做出对应的修正[42-58]. Cao 等[43]展示了

样本被模型逐层处理并最终得到预测结果的过程, 

帮助模型开发者分析正常样本与对抗样本预测结

果出现差异的原因. Huang 等[56]开发了 Concept-

Explainer, 通过将图片分割为有语义的区域, 更好

地解释了模型的预测结果 , 帮助模型开发者更容

易地发现数据集中的错误样本和偏离分布样本 ; 

这一方式也被 Ahn 等[58]用于检测分类模型中的盲

点并改进数据集 . 有些工作还集成了训练数据构

造方法 , 根据发现的偏离分布样本补充对应的训

练数据. Gou 等[59]使用网格布局展现测试样本的分

布 , 并使用热力图展现对应图片上目标检测的性

能 , 用户可通过分析性能较差的样本识别出训练

样本集覆盖不足的情况 , 利用基于语义的对抗学

习方法有针对性地构造对抗样本 , 降低数据集的
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偏离程度 . 分析性能不佳的原因并构造对抗样本

的思路同样被成功应用于提升语义分割[60]和自然

语言处理 [61-63]等任务的训练数据质量 . 除了构造

新的样本 , 也可通过样本加权或重采样的方法减

轻数据集的偏离程度 [64-65]. Zhang 等 [64]开发的

SliceTeller 系统通过对数据进行自动划分, 推荐出

性能不佳的数据子集; 模型开发者可尝试增大部

分子集的权重以改善模型性能 . 由于重新训练模

型的代价十分高昂 , 该系统首先通过一个代理模

型估计调整权重后模型性能的变化情况; 当模型

开发者对这一变化感到满意后 , 模型才会在调整

权重后的训练数据集上重新训练. 

在实际应用中 , 数据分布往往随着时间的推

移不断发生变化 , 导致新到来的测试数据与训练

数据分布不一致, 这一现象称为概念漂移. 针对概

念漂移, Wang 等[66]开发了 ConceptExplorer, 根据

预测模型的性能变化监测概念漂移的发生 , 并通

过多视图联动 , 帮助用户对比分析多源时序数据

中相关联的概念漂移. Yang 等[67]开发了 DriftVis 工

具, 如图 7 所示. 其使用能量距离直接衡量当前测

试数据分布与训练数据分布的概念漂移程度 , 并

使用折线图展现概念漂移程度随时间的变化; 为

了帮助用户更好地理解概念漂移发生的原因 , 使

用增量 t-SNE 技术将训练数据和不断到来的测试

数据投影在同一个二维平面上 , 用户可以快速地

定位概念漂移的时空特性并分析其原因; 基于分

析的结果 , 用户可以选择对应的数据加入到模型

的训练过程中, 完成对概念漂移的处理. Robertson

等 [68]开发了 Angler, 支持模型开发人员检查用户

上传的数据并与模型的训练数据进行对比 , 从而

发现之前训练数据覆盖不足的问题 . 针对事件日

志数据中发生的概念漂移, Yeshchenko 等 [69]使用

DECLARE 模型建立了一系列约束, 并据此对日志

数据进行更细致的聚类分析与概念漂移检测. 
 

 
 

图 7  DriftVis 工具[67] 
 

上述数据集偏离纠正方法中, 用户最关心的是

样本的分布以及训练/测试样本间的差异. 为此, 将

训练和测试样本投影到同一空间中进行分析是一个

常用的手段[36,59]; 而为了突出训练/测试样本间的差

异, 通常会根据模型的输出[59]或样本间的距离[67]对

其进行量化, 并将其与样本一同展示[59-60]或使用单

独图表进行可视化[66-67]. 

4  无标注数据质量提升方法 

无标注数据质量提升的可视分析方法可分为

2 大类: (1) 辅助用户进行数据的推荐和标注, 提

高标注的效率与质量 , 这类方法通常不依赖于所

使用的机器学习模型的工作机理; (2) 与半监督/无

监督等模型紧密结合 , 通过可视分析方法增强现

有的标注信息, 最终提升模型性能. 

早期关于数据推荐与标注的工作主要关注提

供高效的可视图表和交互方式, 从而提高用户标注

的效率. 最早的文献来自 Moehrmann 等[70]开发的

基于自组织映射的可视化, 其中, 相似的图像被放

置在一起, 用户可以同时标注多个相似的图像, 节

省标注的时间和精力 . 这个策略也被后续其他工

作沿用和发展[71-75]. Kurzhals 等[71]将其用来标注眼

动追踪数据; Halter 等[72]将其用来注释和分析电影
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中使用的颜色策略; Khayat 等[73]将其用来标注具

有类似异常行为的垃圾社交信息机器人; Eirich 等
[74]将其用来标注电动机的故障类型; Chang 等[75]证

明 , 这一策略可以有效地提高非专业人员的标注

准确率 . 除了将相似的数据放置在一起进行分析

与标注外, 许多交互策略, 如过滤和排序等, 也被

用 来 帮 助 用 户 查 找 感 兴 趣 的 样 本 进 行 标 注 . 

MediaTable[76]中利用过滤和排序查找相似的视频

片段, 使用表格可视化展现视频片段及其属性, 用

户可以根据属性值过滤掉不相关的视频段 , 并对

相关视频段进行排序与分析 , 从而允许用户同时

标注属于同一类的多个视频段; Stein 等[77]提出一

个基于规则的过滤引擎来查找足球比赛视频中感

兴趣的片段并标注, 用户可以通过自然语言 GUI

以交互方式指定规则并进行视频的筛选 . 针对图

像数据难以根据字段进行筛选、排序的问题 , 

Hoque 等[78]提出 Visual Concept Programming, 首

先将图片基于语义分割为若干片段 , 并分别为每

个片段自动生成合适的语义标签 , 用户可以根据

语 义 标 签 设 定 标 注 规 则 , 如 “ 水 ”+“ 交 通 工

具”=“船”, 检查并交互修改标注规则, 最终完成对

大规模数据的高效标注 . 针对众包数据标注场景, 

也有许多工作研究如何降低标注者的标注代价, 并

从众包标注中提取更高质量的类标[79-86]. Revolt[80]支

持标注者标记存在歧义性的图片, 并可以与其他标

注者共享自己对于某个特定标注的解释; Gordon 等
[86]将标注者的基本信息和标注历史展现出来, 帮助

模型开发者选择更无偏的标注者组合. 近期关于数

据推荐与标注的工作则更关注利用主动学习的方法

给用户推荐出最需要标注的样本, 并允许用户对推

荐的结果进行分析和确认, 用户的确认信息会被传

播到其他未标注的数据. 这类方法将机器和人紧密

结合 , 发挥各自的优势 , 如图 8 所示被称为

Intra-active 标注方法, 最早是由 Höferlin 等[87]提出

的. 基于这一流程, Dennig 等[88]提出可视分析系统

FDive, 根据用户提供的标注信息检测出对分类最有

效的特征和距离函数; 然后使用这些特征和距离函

数训练基于自组织映射的相关模型, 可以在可视化

上被用户直观地探索, 并且可以通过获取更多标注

来进一步优化. 这一流程也被成功地应用于多个应

用场景, 包括文本检索[89]、立场分类[90]、轨迹数据

分类[91]、文本分类[92]、时序数据模式挖掘[93]、相关

推特识别[94]等. Sperrle 等[95]开发一种语言模型, 从文

本中提取出需要进行标注的片段, 并使用可视化帮助

用户进行分析和标注; Yang 等[96]开发 FSLDiagnotor, 

帮助用户在小样本学习的场景下标注最关键的样本, 

使用散点图展现当前样本的预测结果和预测置信度; 

Jia 等[97]将主动学习和零样本学习结合, 通过让用户

提供类别和属性之间对应关系的标注, 交互式地构

建一个高质量的类别-属性矩阵, 提高零样本学习模

型的性能. Bernard 等[98]的实验表明, 以用户为中心

的交互式标注优于以模型为中心的主动学习; Ber-

nard 等[99]还对用户在标注过程中选择样本的策略进

行了定量分析, 结果表明, 基于数据的策略(如集群、

密集区域)在标注早期效果很好, 而基于模型的用户

策略(如类别分离)在后期表现更好. 

 

 
 

图 8  Intra-active 标注方法[87] 

 

随着弱监督学习的迅速发展 , 将可视分析与

相关的机器学习模型紧密结合成为提升无标注数

据质量的一个解决思路 . 许多工作将迁移学习和

可视分析紧密结合[100-102], 帮助模型开发者理解迁

移学习的过程, 并选择更好的训练数据进行迁移学

习, 改善模型性能. 半监督学习则通过将标注传播

到无标注样本改善模型性能. 针对传播过程中可能

出现错误的问题, Chen 等[103]开发了 DataLinker 工

具, 帮助用户探索、理解并改进图半监督学习模型

中的标注传播过程 , 使用一个河流隐喻显示标注

传播模式的概览, 并结合散点图、节点-链接图和

条形图展示样本的空间分布, 如图 9 所示. 这 2 个
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可视化协同工作, 帮助用户找出有问题的样本, 供

用户进一步分析和修改; 相关的修改被图半监督

模型进一步利用 , 提升无标注数据质量并提高模

型性能 . 除了通过传播已有的数据标注信息进行

标注数据质量的提升外, 还有一类方法利用其他模

态的信息提升标注质量. 例如, 尽管互联网上许多

图片没有精确的标注, 但其对应的图像说明通常包

含标注的信息. Chen等[104]提出MutualDetector 工具, 

如图 10 所示, 其综合利用图像目标检测的结果和 

图像说明中的类别信息进行迭代式的改进, 用户可

以通过一个基于节点-链接的集合可视化, 直观地

探索目标检测的结果和提取的标注信息的共现关 

 

 
 

图 9  DataLinker 工具[103] 
 

 
 

图 10  MutualDetector 工具[104] 
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系, 定位当前模型性能不佳的瓶颈并进行调整, 使

得两者的信息能更好地相互增强, 提升数据质量. 

在上述无标注数据质量提升方法中 , 用户最

关心的是如何提高标注的效率和质量 . 通过使用

保持样本相似性的可视化方法 [70,76]可以在标注过

程中提供丰富的上下文信息 , 提高用户的标注效

率并提升标注质量 . 根据用户的反馈更智能地进

行样本选择和推荐 [87,96], 也是进一步提高标注效

率的常用手段. 

5  总  结 

表 1 所示为数据质量提升可视分析方法的系

统的每个分类及使用的可视化技术汇总.  

表 1  数据质量提升可视化方法的系统分类及使用的可视化技术汇总 

存在的 

问题 
方法/数量 

参考文献可视化方法分类 

散点图 网格布局 矩阵视图 表格 节点-链接图 图表 

标注错 

(第 2 节) 

修正众包标注错误/3  [26] [25-27]   [25-26] 

修正单一标注错误/8 [28-31,33-34] [28,30,35]  [31,33-34]  [30,32-33] 

覆盖窄 

(第 3 节) 

检测偏离分布样本/30 [37,40,44-46,49- 
51,53-55,57-58,61-
62,65] 

[36,38-40,46-47,
55-57,59-60] 

[47,51,56-57,
59-60,64-65]

[37,41-43,45,48,
54,62-63] 

[61-62] [37,40-43,45,48, 
50-58,60,64-65] 

检测概念漂移样本/4 [67-68] [67-68] [66,69] [67] [69] [66-69] 

标注缺 

(第 4 节) 

辅助数据标注/30 [72-73,75,77-78, 
87-89,91-93,96-99] 

[70-72,78,88] [74,96-97] [76,79-81,84,90,
92,94] 

[88,95] [71,73-74,78,81, 
83,85-87,91,93,97] 

增强现有标注/5 [100-103] [102-104] [100-101] [100,102] [104] [103] 

 

可视分析技术已经在训练数据质量提升中成

功应用, 并体现了突出的技术优势. 针对标注错问

题 , 现有工作集中在检测并修正分类问题中的数

据标注错误; 针对覆盖窄问题, 现有工作给出对偏

离分布样本和概念漂移样本的检测与修正方法 ; 

针对标注缺问题 , 现有工作通过批量标注与标注

传播等方法实现了高效的数据标注 . 从这些工作

中可以看出 , 以数据为中心的可视分析方法越来

越受到重视. 其中, 大多数工作都采用散点图和网

格布局等技术直接展现数据的分布及其内容 , 并

通过后端的模型与算法分析数据质量问题 , 给出

可视的推荐和引导, 降低用户分析数据的门槛; 而

用户的反馈也将被后端的模型和算法充分利用 , 

提高用户分析的效率. 但是, 目前该领域仍有一些

具有挑战性的待解决的问题: 

(1) 复杂任务中的数据质量问题. 目前, 大多

数数据质量提升工作都是针对图像分类任务中图

片标注存在的质量问题(如标注错误或缺失), 而在

机器学习领域中 , 许多其他任务也依赖于高质量

的训练数据, 这些数据的标注更加复杂. 例如, 图

像分割任务不仅需要类别信息 , 还需要像素级别

的标注信息, 机器翻译任务需要双语句子对, 人体

姿态估计需要人体运动的惯性数据[105]等. 这些任

务中, 训练数据的理解、分析与修正都比图像分类

任务更加复杂. 如何有效地结合可视分析技术, 为

不同任务所需的训练数据提供有效的数据质量提

升方法, 值得更深入的研究. 

(2) 大语言模型中的数据质量问题. 鉴于其极

佳的性能和易于使用的特性, 以 GPT-4 为代表的大

语言模型得到广泛关注并迅速发展[106-107]. 基于小

样本的上下文学习是目前将大语言模型应用于下游

任务有效方法[108-109], 其将少量的训练样本转化为

提示(prompt), 并与下游任务一起送入模型进行推

理. 现有研究表明, 这些训练样本的标注[110-111]、代

表性 [112]和顺序 [113]都会影响下游任务的性能 , 但

目前仍缺乏有效的手段理解这些样本对性能的影

响并进行有针对性的改进. 因此, 如何结合可视分

析技术揭示上下文学习的工作机理 , 指导模型开

发者更有效地选择高质量训练样本作为上下文 , 

是未来的一个研究方向. 

(3) 多模态数据质量问题. 目前, 数据质量提

升方法主要关注单模态数据(如表格数据、图像数

据等). 在实际应用中, 数据往往以多模态形式存

在. 例如, 视频数据中既包含图像数据, 也包含音

频数据; 医疗记录既包含图像数据(如 CT, MRI), 

也包含文本数据(如病历); 视觉-语言导航任务使

用的数据集包含图像数据 , 也包含文本数据 [114]. 

多模态之间可以相互增强和融合[115], 从而更好地

提升训练数据质量. 然而, 现有的多模态融合方法

大多基于数据质量高的假设 , 难以适用于数据质

量低的场景. 为此, 如何在数据质量低的情况下对

多模态数据进行建模和融合 , 并通过可视分析的

手段提升数据质量, 也是未来的一个研究方向. 

(4) 流数据质量问题. 在实际应用中, 数据总
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是不断地产生, 具有数据量大、产生速度快、数据

质量问题不断变化等特点 , 因此需要实时处理数

据质量问题 [116]. 然而, 现有流数据处理方法不能

很好地处理高通量大规模的数据 , 也没有涵盖多

种数据质量问题. 为此, 需要研究更高效的增量式

数据建模方法 [67,117], 快速准确地检测新数据中的

质量问题, 并设计对应的增量式的可视化方法, 实

时展示新到来的数据并揭示其中的数据质量问题, 

帮助用户进行分析与处理. 

(5) 多种数据质量问题交织. 目前, 大部分标

注数据质量提升方法都假设数据中仅存在一种标

注数据质量问题, 而在很多实际应用中, 一个标注

数据集通常存在多种质量问题. 例如, 医疗数据中

往往同时存在覆盖窄和标注缺的质量问题[118]. 多

种标注数据质量问题交织在一起 , 给检测和分析

带来了困难 , 检测多种标注数据质量问题需要更

加复杂的模型建模以及更加灵活的知识融合框架, 

分析这些问题则需要更加合适的设计和布局 , 以

有效地展示数据与存在的多种质量问题 . 如何解

决以上问题仍然需要进一步研究. 

综上所述 , 现有可视分析方法在解决训练数

据质量问题方面取得了一定的进展 , 但仍存在一

些挑战. 本文对 3 类常见的训练数据质量问题进行

综述; 在此基础上, 对训练数据质量提升相关的可

视分析工作进行分类与总结 , 深入分析了该领域

面临的机遇与挑战 . 希望本文能够帮助读者对基

于可视分析的训练数据质量提升建立更全面、深入

的认识, 进一步启发相关工作的研究.  
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