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摘要：大语言模型通过在海量文本数据上训练学习语言的语法、语义和模式，理解和生成自然语言文本；训练数据中混入的

虚假、错误乃至被恶意操纵的数据样本，会使大语言模型受到数据污染，削弱并制约大语言模型的安全可信运行。本文在梳

理大语言模型数据污染基本概念的基础上，总结了大语言模型数据污染的主要表现形式，即模型可控性污染和内容可信性污

染。研究发现，大语言模型数据污染的产生，并非单一环节的疏漏，而是开放生态与清洗能力不足导致的数据源头风险、统

计生成与安全泛化能力不足的模型内生缺陷、应用与交互场景中信任背书下的污染扩散与二次传播、防御滞后与监管脱节的

双重困境。为应对上述挑战，有必要从数据层面筑牢源头防线，构建纯净可控的训练数据体系；从模型层面优化生成逻辑与

对齐能力，提升模型鲁棒性；从应用与交互层面破除用户盲目信任，阻断污染传播与场景风险；从防御与监管层面通过法治

赋能和技术协同双轮驱动，构建数据全生命周期防控体系。
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Forms, Mechanisms, and Governance Pathways of 
Data Contamination in Large Language Models

Zhang Xing*, Xu Yiteng

(College of Economic and Management, Zhengzhou University of Light Industry, Zhengzhou 450002, China)

Abstract: Large language models (LLMs) learn the grammar, semantics, and inherent patterns of human language through training on 
massive text corpora, thereby acquiring the core capabilities to comprehend and generate natural language text. Due to the incorporation 
of false, erroneous, and even maliciously manipulated data samples into their training data, LLMs suffer from data contamination, 
which is specifically manifested in two forms: model controllability contamination and content credibility contamination. The root 
causes of this issue can be attributed to four interrelated dimensions: data source risks arising from the open data ecosystem and 
insufficient data cleaning capabilities; inherent model defects stemming from inadequate statistical generation and secure generalization 
capabilities; the diffusion and secondary propagation of contamination under trust endorsement in application and interaction 
scenarios; and the dual dilemma of lagging defense measures and disjointed regulatory frameworks. To address the aforementioned 
challenges, it is imperative to implement targeted countermeasures across four key levels: at the data level, fortifying the source line of 
defense and establish a clean, controllable training data system; at the model level, optimizing generation logic and alignment 
capabilities to enhance model robustness; at the application and interaction level, dispelling users' blind trust to block the propagation 
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of contamination and scenario-specific risks; at the defense and regulation level, adopting a dual-wheel drive model of law-based 
empowerment and technological collaboration to build a prevention and control system covering the full life cycle of data.
Keywords: large language models; data contamination; generative artificial intelligence; data governance

一、前言

基于大语言模型的智能系统正在重塑人机交互

的边界并重构知识工作的生态体系。在医疗咨询、

教育辅导、资本资产定价等专业领域，大语言模型

的价值尤为突出。然而，由于数据来源复杂且审核

有限，大语言模型在训练、对齐与应用环节难以避

免错误、偏见乃至恶意数据的混入。这些数据在训

练过程中被模型学习、吸收，不仅威胁模型的输出

质量、可靠性和安全性，更可能通过其强大的生成

与传播能力渗透至关键基础设施，干扰专业决策、

引发社会混乱。现实中，这样的风险已多次转化为

具体危害：谷歌人工智能（AI）聊天机器人 Bard

（现Gemini）曾错误宣称詹姆斯・韦布空间望远镜

拍摄了太阳系以外行星的第一批照片，而实际首张

系外行星图像早在2004年就由欧洲南方天文台利用

位于智利的甚大望远镜拍摄获得。2025年1月，社

交媒体曾广泛流传“洛杉矶好莱坞巨型标志牌被火

焰吞没”的图片与视频，经核实为AI生成的不实

信息，其传播根源正是训练数据中混杂的虚假片段

被模型复用放大，从而引发公众不必要的关注与

担忧。

数据污染治理是实现大语言模型安全、可靠、

公平与可持续服务人类社会面临的基础性挑战，需

要业界、学界和管理部门积极应对。现有研究从多

维度对数据污染现象提出了治理建议。在技术角

度，应用数据污染测验技术对模型数据污染水平进

行监测[1]，通过使用正则化、交叉验证等技术减少

过拟合以增强模型的抗攻击性[2]；在法律维度，明

确人工智能生成内容（AIGC）侵权责任的主体和

归责原则，合理界定网络信息内容服务平台对内容

的注意义务，完善对AIGC进行标识的要求，增加

服务使用者和内容传播者的标识义务[3]；在应用与

行业层面，设立权力与权利清单以厘清模型平台的

权力边界，建立分类机制以明确规则的效力审查标

准，要求AIGC平台履行自治义务[4]。然而，现有

研究多拘泥于单一视角，对数据污染的表现形态缺

乏体系化界定，多停留在零散现象描述；对污染成

因的探讨不够深入，未能穿透数据采集、模型训

练、场景应用到防御监管的全链条，揭示各环节脆

弱性的传导逻辑，导致治理措施难以触及根源。考

虑到大语言模型数据污染的广度与深度，仅仅依

靠现有防御手段或监管措施已难以根治，亟需技

术、伦理、法律、社会多方协同治理[5]。而破解这

一难题的前提在于，厘清污染的表现形态、找准

数据污染的生成根源，进而构建多维度协同的治

理框架。

本文从大语言模型数据污染的表现形式角度切

入，深入剖析数据污染的产生机理并提出针对性治

理路径。具体而言，先将大语言模型语境下的数据

污染分为模型可控性污染与内容可信性污染两类，

并分析各类数据污染的具体形态与危害；深入挖掘

数据污染在数据、模型、应用及防御监管各层面的

产生机理；基于上述分析，从数据源头治理、模型鲁

棒性提高、应用场景风险阻断以及防御监管协同等维

度，提出协同治理框架，以期为构建安全、可信、负

责任的大语言模型生态系统提供理论参考。

二、大语言模型数据污染的基本概念与表现

形式

（一）大语言模型数据污染的概念界定

结合大语言模型的技术特性与应用场景，本研

究将大语言模型数据污染界定为：在大语言模型的

预训练、微调、对齐或部署应用全生命周期中，训

练数据、外部知识库或交互数据中混入虚假、错

误、过时、有偏见、恶意操纵或带有误导性标记的

低质信息的现象。上述低质信息一旦被模型学习并

内化，会沿两个方向固化为输出缺陷：一是侵蚀模

型的可控性与安全边界，使模型整体性能退化或受

攻击者操纵；二是降低生成内容的真实性并损害其

一致性，使模型更易输出错误事实、过时信息或价

值偏见。

传统数据质量问题关注数据在采集、存储、处

理等环节出现的数据准确性、完整性、规范性和时

效性，并关注由此引起的数据难以满足使用需求或
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用户隐私泄露等现实问题；大语言模型数据污染本

质上是生成式 AI 场景下数据质量问题的延伸。

二者的核心矛盾均在于数据无法满足真实、准确、

公平、安全的核心诉求，但在成因、影响逻辑等维

度存在显著差异：传统数据质量问题表现为数据采

集环节的设备故障、人工录入错误、数据整合过程

中的格式不兼容等，缺乏明确的主观恶意导向；而

大语言模型数据污染的成因更为复杂，既包含攻击

者为实现特定目标而主动注入恶意数据的人为干

预，也包括因模型统计生成机制、训练数据生态开

放性导致的内生缺陷，主观恶意与技术特性共同驱

动风险形成。此外，在影响范围与传导路径方面，

传统数据质量问题的影响多局限于特定业务场景或

系统内部，如财务数据错误仅影响账务核算，客户

信息缺失仅制约营销精准度，风险传导路径短、影

响边界清晰；而大语言模型数据污染的影响具有二

次传播特性，即模型内化的污染信息可通过生成内

容渗透至医疗、司法、金融等关键领域，且受污染

的模型输出被用户传播后，可能重新进入训练数据

池导致二次污染，将技术层面的缺陷放大为全社会

的信息生态风险。

相较于过往研究多从攻击者手段的单一维度切

入，大语言模型数据污染概念构建了一个更系统、

更具整合性的分析框架。该框架不再局限于对特定

攻击技术的孤立考察，而是综合考虑数据投毒、后

门攻击、越狱攻击等攻击手段以及模型幻觉等内生

缺陷，以更全面地揭示风险的形成链条与演化

逻辑。

（二）大语言模型数据污染的表现形式

1. 模型可控性污染

模型可控性污染指攻击者通过使用主动投毒、

参数篡改等外部干预手段，使模型被植入预设指令

或异常逻辑，降低模型性能或在特定条件下执行攻

击者期望的恶意行为。其中，后门攻击和数据投毒

是最典型的两种表现形式。

后门攻击是针对大语言模型的攻击类型之一，

指攻击者通过修改模型参数或指令的方式向模型植

入一种隐蔽的对应关系，将某种特殊的样本特征

（触发器）映射到攻击者期待的某种模型行为（后

门），在模型交互时通过满足特定的触发条件来操

纵受害者模型[6]。根据触发器类型的不同，针对大

语言模型的后门攻击方式主要包括插入特定单词、

单词组合或句子，以及转换句法结构或文本风格[7]。

后门攻击的核心特征在于具有高度的隐蔽性，被污

染的模型在表面上与正常模型一致，仅当输入中包

含由污染数据植入的特定触发器时后门才会被激

活，模型才会执行预设的恶意行为或产生有害输

出[8]，这也导致了后门攻击难以被大部分防御手段

检测并清除[9]。近年来，研究表明，由数据污染驱

动的后门攻击，其攻击门槛低于行业普遍认知而危

害性远超预期[10]。即使后续使用海量数据对模型重

复训练也仅会轻微削弱攻击效果，而无法彻底清除

后门。与此同时，在微调阶段的投毒成功率同样取

决于绝对投毒样本数量而非投毒样本在训练样本中

的占比。由此可见，后门攻击以其隐蔽性强、攻击

门槛低、清除难度大且对大语言模型威胁更突出的

特点，成为数据污染影响大语言模型安全应用的关

键隐患。

数据投毒指攻击者通过在大语言模型的训练、

微调或部署阶段注入精心构造的错误、误导性或恶

意数据干扰模型学习过程，使其形成错误认知并表

现出异常行为的攻击方式[11]。数据投毒与传统黑客

直接破坏系统不同，其核心是诱导模型在学习过程

中自主形成错误的认知与行为逻辑，且一旦成功植

入，便可能长期影响模型输出并削弱模型整体性

能[12]。数据投毒对模型的污染会进一步反馈到现实

世界中。如在医疗领域，仅需注入少量的医疗错误

信息污染训练语料库，就能使大语言模型生成大量

错误医学内容[13]，并进一步操纵下游医疗程序误导

诊疗决策[14]；在商业领域，数据投毒常被用于操纵

AI搜索结果，破坏市场公平竞争[15]；在公共安全领

域，数据投毒可炮制虚假信息、误导公众舆论，进

而引发社会恐慌。若缺乏有效的检测与防御机制，

数据投毒将持续对公众权益、市场秩序乃至社会稳

定造成潜在冲击。

2. 内容可信性污染

内容可信性污染指模型生成的文本在表面上看

似合理，但在事实准确性上偏离真实，或在立场与

价值取向上发生偏移的现象。内容可信性污染主要

体现在事实与信息失真、价值取向倾斜等方面。

在事实与信息层面的失真上，最典型的表现形

式是模型幻觉，如大语言模型常常以高度自信的口

吻输出与事实明显不符的陈述[16-19]。大语言模型所
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呈现的幻觉现象指模型生成看似合理、实则偏离用

户意图、上下文逻辑或客观事实的内容[20]，具体包

括捏造事实、错误引用信息以及构建自相矛盾的逻

辑等。在医疗、法律、科学研究等对准确性要求极

高的领域，幻觉现象可能引发严重的现实风险[21]。

在医疗场景中，研究显示，GPT-4在生成出院小结

时的幻觉率达 42%，GPT-3.5更是高达 64%，具体

表现为虚构症状、遗漏阳性检查结果、误报随访计

划等，直接威胁患者安全[22]。在法律领域，美国纽

约南区联邦法院曾发现律师提交的文书中引用了

ChatGPT生成的 6个虚构判例，这些判例不仅包含

完整的案件名称与案卷号，甚至模仿了最高法院的

判决文风，严重干扰正常司法程序。而在金融咨询

场景中，AI可能误读财报或虚构企业经营信息，进

而输出错误的投资建议，造成用户经济损失。此

外，通过特殊的引导词诱导模型输出特定错误信

息，会放大模型幻觉，进一步扩散安全风险[23]。模

型幻觉现象的危害，不仅在于其难以甄别的迷惑

性，更在于其渗透性强[24]。一方面，生成式AI正以

前所未有的速度与广度融入日常生活与专业场景；

另一方面，模型幻觉生成的虚假内容往往逻辑严

密、语气自信、细节丰富，具有极强的迷惑性。在

这种高频、无处不在的交互中，用户无时无刻不处

于潜在的幻觉风险之下，在毫无察觉的情况下接

受、信任乃至进一步传播错误信息。

在价值取向倾斜方面，模型可能从训练数据中

内化社会既有偏见与歧视，并在输出中强化该倾

向，从而导致特定群体遭受不公平对待。具体表现

为在医疗建议、招聘评估或法律咨询等场景中对不

同群体提供差异化的、欠公平的选项或结论[25]。在

种族与民族维度上，模型偏见表现尤为明显，如模

型生成的病历严重放大刻板印象，GPT-4 与 GPT-

3.5-turbo生成的结节病病例中97%被设定为黑人患

者、84%被设定为女性患者，完全偏离真实疾病人

口统计学分布[26]。模型的这类输出不仅会强化社会

既有偏见、侵蚀公平价值，更可能在医疗、司法、

金融等高风险应用场景中造成现实伤害，加剧社会

不平等，损害特定群体的权益。

内容可信性污染在表现形式上呈现出覆盖场景

全、渗透层级深、迷惑性与传导性强的特征，其影

响已突破模型自身的输出质量边界，延伸至社会认

知塑造、群体权益保障与公共秩序维护的深层维

度，成为制约大语言模型安全可信发展的核心瓶颈

之一。

三、大语言模型数据污染的产生机理

数据污染是制约大语言模型安全可信应用的核

心威胁，其形成并非单一环节的疏漏，而是数据、

模型、应用及防御层面中的脆弱性逐级传导所致。

在数据层面，开放且规模庞大的训练数据源掺杂虚

假、恶意或偏见内容，为数据污染埋下隐患；在模

型层面，数据污染植入成本极低而数据清洗与防御

成本高昂，数据污染进而固化为后门、错误认知等

内生缺陷；在应用与交互层面，大语言模型广泛应

用于搜索引擎、医疗辅助等复杂场景，内生缺陷借

用户信任传播并演变为现实危害；在防御与监管层

面，防御更新不及攻击演化速度，治理路径尚未闭

环，导致污染问题难以得到根本性解决。深入揭示

数据污染多级传导的产生机理，不仅是理解数据污

染本质的关键，更是构建体系化防御策略的理论前

提与逻辑起点。图1直观地呈现了数据污染从表现

形式到产生机理的完整传导路径。

（一）数据层面：开放生态与清洗能力不足的源头

风险

数据层面作为大语言模型数据污染链条的起

点，其开放的数据生态与有限的清洗能力为污染留

下了先天性的隐患，这一结构性风险因模型对数据

的巨大需求而进一步加剧。在数据与算力资源高度

紧张的背景下，利用网络爬虫获取数据或采用第三

方数据集已成为开发者为控制成本而普遍采取的策

略。然而，互联网本身并非可控的纯净数据源，其

开放性不仅导致互联网自身充斥着谣言、错误事

实、偏见与歧视等原生低质污染，更成为恶意攻击

者的主要目标。例如，攻击者会刻意构造含特定触

发器的后门数据、误导性信息、带偏见的描述等主

动投毒数据并通过开源平台、公共文档库、论坛等

渠道混入互联网数据池，形成复杂的数据污染生

态[27]。而开发者依赖的网络爬虫多为无差别抓取，

难以精准识别并过滤这些隐藏在海量信息中的污染

内容；第三方数据集缺乏统一的质量审核标准，

部分低成本或免费数据集甚至未经过基础的污染

筛查，本身就可能携带攻击者植入的恶意数据，
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使得互联网中的各类污染数据直接流入大语言模

型的训练语料库，导致模型在学习阶段就摄入有

害信息，为后续模型固化污染、产生安全风险埋

下隐患。

（二）模型层面：统计生成与安全泛化的内生缺陷

模型的内生缺陷进一步催生了数据污染风险。

一是模型自回归统计生成的底层范式，决定了模型

存在先天的认知局限。以GPT为代表的大语言模型

的本质是对词语共现统计规律的学习而非对世界或

概念的真实理解[28]。大语言模型针对用户问题生成

回答的本质，是以Transformer解码器为核心架构，

通过自回归方式完成语义单元概率序列生成的数学

计算过程。在预训练阶段，模型基于海量文本语料

学习，将语法、语义关联及部分通用常识内化为参

数表示。依托Transformer的语义建模能力，模型能

够更准确地理解问题语境并生成连贯文本。在用户

输入问题后，模型通过分词器将问题转换为可计算

的语义单元序列，再在全词表范围内计算下一个语

义单元的出现概率，选定最优语义单元并拼接入上

下文，循环执行自回归生成流程直至生成回答。整

体而言，模型的回答生成过程，在本质上是对海量

文本中习得的语言统计规律进行语义拟合与数学计

算的过程，其文本生成能力源于对语言规律的深度

建模，而非具备人类式的主观认知与逻辑推理能

力。当模型面对超出训练语料覆盖范围、突破其知

识边界的信息时，即便无法形成与事实相符的有效

输出，仍会生成看似逻辑自洽、实则完全偏离事实

的错误内容。大语言模型的自回归统计生成底层逻

辑，决定了其先天不具备对客观世界的真实理解与

事实核验能力，这正是模型幻觉产生的核心内生根

源。也正因如此，学界已形成明确共识，幻觉现象

在当前技术范式下无法被彻底根除，仅能在一定程

度上予以缓解[29-32]。

二是模型对齐阶段存在安全防护泛化能力不足

的缺陷。当前，大语言模型的主流训练范式是通过

语料库完成预训练后借助人类反馈强化学习优化模

型行为以实现模型价值观与人类的对齐。但这一过

数据层：源头风险

模型层：内生缺陷

应用与交互层：
污染扩散

防御与监管层：
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低质量与虚假
信息混杂

恶意数据
主动注入

基于自回归统计生成，
缺乏真实理解

对齐能力存在短板，
安全约束难以泛化

用户盲目信任 污染输出被重新爬取

防御技术滞后 监管政策脱节 全球标准不一

后门攻击：
恶意操纵模型 隐蔽性强，威胁性高
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图1　大语言模型数据污染的表现形式与产生机理
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程存在明显短板：一方面，对齐阶段仅能约束模型

输出有害内容，而那些已污染的有害内容并未从模

型的知识库中真正剔除，一旦遭遇越狱攻击仍可能

被攻击者利用；另一方面，对齐阶段的安全训练覆

盖范围远滞后于模型能力边界。预训练阶段模型已

习得海量多样化场景的处理能力，而安全训练的数

据分布较窄、覆盖场景单一，使得安全约束无法泛

化到模型可处理的所有场景[33]。当攻击者构造出对

齐阶段未覆盖但模型具备处理能力的污染样本，如

采用Base64编码的有害请求，模型在预训练中已掌

握解码能力，安全训练却未纳入该格式的有害样

本，因此会直接响应此类请求从而绕过对齐机

制[34]。与此同时，攻击者的投毒成功率取决于投毒

样本的绝对数量而非其在训练样本中的占比。这意

味着随着模型规模扩大、训练数据集同步增长，攻

击者注入恒定数量恶意样本的难度会显著下降，进

而导致超大模型的实际中毒风险高于中小模型。出

现这一现象的核心原因仍是对齐阶段的安全机制无

法同步覆盖模型新涌现的各类能力场景，最终形成

模型能力越强大，安全训练的覆盖缺口越大的

困境。

（三）应用与交互场景层面：信任背书下的污染扩

散与二次传播

大语言模型在应用与交互场景的广泛渗透，不

仅为数据污染风险提供了多样化的释放出口，更通

过场景特性与用户行为的叠加效应将技术层面的污

染缺陷放大为规模化、实质性的现实危害。

用户的信任开启了数据污染扩散的第一道闸

门。大语言模型凭借其卓越的自然语言处理能力备

受认可，以流畅连贯、逻辑清晰且极具说服力的表

达回应各类用户查询，逐步构建起“权威知识源”

的认知形象。广大用户由于缺乏专业的信息鉴别工

具与能力，往往倾向于全盘接纳模型的输出结果并

直接应用于决策制定、内容创作、信息传播等各类

现实场景。由此，模型产生的错误或偏见信息更容

易在未经审查的情况下进入下游系统，并进一步被

嵌入报告、代码、政策建议、医疗记录等关键载

体，构成数据污染扩散的起点。

进一步地，在借助用户信任完成初步传播后，

数据污染内容经实际应用与交互场景，从模型输出

深入融入到了社会知识体系。污染的内容一旦被用

户采纳并进一步传播，如在社交媒体转发错误信

息、在企业文档中引入带有偏见的表述、在开发项

目中集成含有后门逻辑的代码段等，这些内容便脱

离模型系统融入人类信息生态。尤其是在开放网络

环境中，此类内容极易被搜索引擎收录、被其他用

户引用、被媒体整合报道，从而获得二次甚至多次

传播的生命力。

在应用与交互层面，用户对模型的盲目信任以

及对污染信息的无意识传播实际上充当了数据污染

扩散的关键推手，使数据污染从模型缺陷放大到互

联网信息生态问题。这一反馈循环若不加以阻断，

将导致污染在模型系统与社会信息环境之间不断交

叉增强，最终使治理难度持续上升，甚至引发系统

性信任危机与社会认知风险。

（四）防御与监管层面：防御滞后与监管脱节的双

重困境

大语言模型的迅猛发展使安全治理变得更为复

杂：在技术层面，攻防失衡，防御压力持续攀升；

在监管层面，受政策滞后、全球标准不一与算法

“黑箱”的多重制约，技术创新与安全发展之间难

以求得平衡。

防御技术与攻击手段之间的失衡日益凸显。大

语言模型参数规模的持续扩张，在显著拓宽其知识

覆盖边界、提升复杂任务处理能力的同时，也催生

了更多安全风险与潜在隐患。一方面，模型在提升

处理能力、扩展应用场景时，引入了新的攻击向

量，如多模态融入。以视觉语言模型为例，攻击者

可以同时通过图片、影像对大语言模型进行越狱攻

击，绕过安全限制。另一方面，模型规模的增长使

得对其进行全面清洗、对齐和修复的成本显著上

升，形成高昂的防御负担[35]。与之形成鲜明对比的

是，攻击技术正朝着低成本、自动化与多样化的方

向快速迭代[36]。尤其值得警惕的是，近期针对大语

言模型的自动化越狱攻击技术已崭露头角，该技术

无需人工介入即可自动生成有效越狱提示[37]，进一

步压低了攻击门槛与成本，使防御端的应对压力持

续增大。

在监管层面，政策制定严重滞后于大语言模型

的迭代速度。模型的规模与性能发展迅速，而政策

制定需要经历调研、论证、立法等多重流程，导致

新兴风险在一定时期内处于监管真空状态。此外，
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在全球范围内，尚未形成具有约束力的统一伦理与

安全标准用于模型数据污染治理。各国在数据隐私、

内容审查和价值取向上存在规则差异，使企业面临

高昂的合规成本与规则冲突。这种碎片化格局不仅

削弱了治理效力，也为恶意行为者利用监管“洼地”

提供了空间。与此同时，大语言模型固有的算法

“黑箱”问题也对现有监管体系提出了挑战。大语言

模型的决策源于千亿级参数的复杂交互，模型具体

的推理过程难以追溯和解释，使监管者难以对模型

行为进行有效审查与问责，给监管部门的实质性监

督带来阻碍。政策滞后、各国标准不统一与算法

“黑箱”三者交织导致现有治理体系既无法有效防控

风险，也难以平衡技术创新与安全发展。

四、大语言模型数据污染的治理路径

面对大语言模型数据污染所呈现的多样化形态

与深层次的产生机理，单一技术手段或局部治理难

以从根本上消解其风险。数据污染的影响已从模型

内部蔓延至应用生态与社会认知，其治理需从污染

源头到最终输出、从技术到制度进行全方位、多层

次的体系化应对，可以从数据层、模型层、应用与

交互层、防御与监管层4个维度，系统性地构建大

语言模型数据污染协同治理路径。

（一）数据层：筑牢源头防线，构建纯净可控的训

练数据体系

大量未经严格审核与清洗的数据被用于大语言

模型训练是数据污染产生的根本诱因。因此，构建

覆盖数据全生命周期的数据层治理体系成为整个防

御体系的首要防线。以严格的数据质量与来源管

理为基础，依据语义质量指标对数据进行筛选与

标注，并优先选用经过验证的可信数据源，从根

源上避免对不可靠公共平台的大规模抓取。在此

基础上，实施数据来源审核与去重机制，建立数

据谱系追溯能力并清除重复内容。进一步地，应

用数据清洗与过滤技术，在数据进入训练管道前

使用自动化工具结合人工审核，清除潜在的恶意、

重复或低质量文本[38-40]。同时，对用于训练与检索

增强生成（RAG）的外部数据源执行严格的访问控

制与审核，防止恶意数据注入，从而在数据流入模

型之前初步构建一个相对纯净、结构可控的数据

基础。

为进一步提升治理的深度与可信度，需要在基

础管控之上增强技术识别与机制保障。例如，引入

基于困惑度的检测方法，由于攻击者为植入后门而

加入的触发词会破坏原始句子的语言流畅性，通过

评估文本流畅度便能识别恶意构造的高困惑度内

容，并结合重复文本过滤机制拦截完全一致的恶意

文本注入[41]。为保障治理过程可信、可审计，应建

立基于区块链等技术的全链路数据溯源系统，对数

据来源、清洗、标注等环节实现不可篡改的记录与

可视化追溯，从而在发现污染时能够快速定位与修

复[42]。在医疗、法律、金融等关键领域还应推动领

域专家参与数据标注与审核，构建专家验证数据子

集以增强专业数据的可靠性与安全性。通过上述手

段对数据来源从浅至深的逐层把控，建设一个纯

净、可靠、可审计的大语言模型数据生态，从源头

遏制污染的产生与传播。

（二）模型层：优化生成逻辑与对齐能力，提升模

型鲁棒性

大语言模型内生的统计生成逻辑与对齐机制局

限是数据污染风险固化为模型缺陷的核心诱因。因

此，从模型层面优化生成逻辑、强化对齐能力与抗

干扰性是提升模型鲁棒性、破解数据污染难题的关

键环节。

针对大语言模型因固有文本生成策略而产生的

幻觉现象，可在生成阶段引入RAG技术。RAG可

以通过实时检索外部权威知识库为模型提供最新、

最准确的信息参考，减少模型对参数记忆中可能存

在的错误或过时信息的依赖，从而提升输出的事实

准确性。此外，可应用语义熵评估生成内容的可靠

性。该方法的核心是对同一提示进行多次采样生

成，并利用自然语言推理技术对生成答案进行语义

聚类，进而计算语义分布的熵值。若生成答案在语

义上高度一致、聚类集中则熵值较低，表明模型输

出确定性高；反之，若答案语义分散、聚类分散则

熵值较高，反映出模型在该问题上的不确定性较

大，可能伴随幻觉现象[43]。

针对对齐机制泛化能力不足的问题，可以引入

对抗性训练作为防御手段。对抗性训练通过引入对

抗性样本，使模型在学习过程中识别并抵抗诱导

性、攻击性输入，从而提升模型面对对抗提示时的
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鲁棒性[44]。此外，可定期组织专家开展红队测试，

模拟越狱攻击、后门攻击等恶意行为，主动发现并

修复模型安全漏洞[45]。针对攻击者通过后门攻击或

越狱攻击导致的用户隐私泄露，可以结合差分隐

私、联邦学习和区块链技术对模型进行隐私保护。

其中，差分隐私通过在原始数据中添加噪声，降低

了攻击者从模型中提取敏感信息的可能性[46]；联邦

学习基于不同设备上的数据集构建机器学习模型，

保证数据不出本地，减少数据暴露风险[47]；区块链

通过记录每一次模型更新，防止攻击者篡改或注入

有毒的模型参数，并在模型版本更新之前对本地模

型进行性能检测，拒绝不满足性能阈值的恶意更

新[48]。考虑到区块链吞吐效率低下的现实情况[49]，

可结合区块链与星际文件系统（IPFS），将大语言

模型更新产生的版本日志等大容量原始数据存储于

IPFS网络，通过其内容寻址机制生成唯一不可篡改

的内容标识符，解决大体积模型数据直接上链的存

储成本与性能瓶颈问题[50]。

综上，应对模型层的内生缺陷，需要协同应用

RAG、语义熵检测等多重技术手段，从生成逻辑与

对齐能力两个核心维度破解模型层安全难题，削弱

模型内生缺陷对最终输出与模型应用的影响。

（三）应用与交互层：破除用户盲目信任，阻断污

染传播与场景风险

针对应用与交互层面数据污染的治理，应从源

头破除用户对模型的盲目信任入手。通过在输出中

嵌入强制性风险提示、面向不同用户群体开展分层

教育，并对生成信息进行可信度分级标注，以主动

管理用户预期并提升其信息鉴别能力。同时，在使

用环节部署幻觉检测与偏见筛查等自动化核验工

具，对输出内容进行实时预警与过滤，从技术上阻

断污染信息的进一步传播。

为切断污染扩散与自我强化的循环，必须协同

干预信息传播与数据采集两端。这要求内容平台建

立针对AIGC的识别与审核机制，主动拦截虚假、

偏见及恶意代码的传播并规范模型训练中的数据抓

取行为，避免已被标记的污染数据重新进入训练语

料库[51]。与此同时，建立高效、透明的用户反馈与

模型迭代通道，通过简化上报流程、公示处理结果

并将已验证的反馈用于模型微调与优化，使用户转

化为积极的治理参与者。特别是在专业领域，应激

励专家参与反馈和标准制定以提升模型在高风险场

景下的可靠性。对于医疗、司法等高风险应用场

景，需实施严格的场景化管控，明确划定模型不可

替代人类决策的核心禁区，如最终临床诊断或司法

判决。对已进入医疗、司法等领域的模型应用，实

施准入备案与安全评估，并要求模型提供者定期接

受输出质量、核验率及污染处理情况的审计，确保

治理措施在高风险场景中切实落地，最大限度减少

数据污染对高风险领域的影响。

（四）防御与监管层：法治赋能与技术协同双轮驱

动，构建数据全生命周期防控体系

为解决防御与监管层面的现有痛点，应构建以

法律规制为核心、技术防御为支撑、主体责任明确

的系统性治理框架。

在防御层面，构建以预防为主，覆盖数据采

集、标注、训练、输出全生命周期的防控体系：在

数据采集阶段，强化数据源准入过滤与合法性核

验，优先接入权威可信数据源并建立交叉验证机

制；在标注阶段，建立多方交叉验证与偏差审查机

制，防范主观偏见与恶意注入；在训练阶段，推行

对抗训练、模型健康度认证与安全蒸馏技术，阻断

缺陷传导；在输出阶段，构建场景化、差异化的人

机协同验证网络，高风险场景强制引入跨领域专家

联合审议，低风险场景保留人工干预通道，形成全

链条闭环防控。

在监管层面，构建坚实的法治基础与清晰的责

任框架是首要任务。近年来，我国围绕生成式AI

的合规要求、风险处置与安全治理已形成一系列制

度供给与政策指引。例如，2023年7月，我国发布

《生成式人工智能服务管理暂行办法》，在兼顾产业

发展与治理平衡的基础上，明确了AIGC标注义务、

违法内容与虚假信息处置机制，并设立用户投诉和

通报制度；2024年7月，我国提出的《加强人工智

能能力建设国际合作决议》在联合国大会通过，将

技术普及和互惠共享作为核心重点，为全球AI治

理提供了聚焦弥合“数字鸿沟”、实现各国平等受

益的务实合作框架；2024年9月，我国发布《人工

智能安全治理框架》1.0版，围绕风险识别、技术

应对、综合治理、安全指引四大核心维度，将以技

术手段防控AI安全风险的方案进一步明确化、体

系化。在此基础上，仍需推动专项立法或出台司法
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解释以填补法律空白，将数据投毒行为明确纳入现

有法律调整范围，明确其可适用故意毁坏财物罪、

破坏生产经营罪、破坏计算机信息系统罪等罪

名[52]；同时，将倡导性文件中的核心要求转化为具

有法律约束力的强制性义务，确保制度规范向刚性

约束转变。此外，相关机构可以建立投诉举报渠

道，接收社会发现的幻觉输出、错误信息、AI传播

虚假内容线索，反向定位数据污染问题。

在责任界定方面，针对责任界定模糊的痛点，

需对恶意投毒者秉持从严追责原则，践行主观归责

理念，只要证明投毒行为与损害结果存在条件关系

即可确认归责；对数据提供者、开发者、服务提供

者、数据管理者按数据生命周期明确各自义务：数

据提供者需履行来源认证与安全筛查义务，开发者

需构建抗投毒模型架构并开展安全性测试，服务提

供者需落实数据来源审核与运行监控责任，数据管

理者需部署动态监测与异常报告机制[53]。由此，在

数据流转的全过程中确保权责清晰、环环相扣，将

抽象的安全责任转化为各参与方可具体执行与核查

的操作规范，确保安全要求落到实处。

此外，应对数据投毒的跨境传播风险与国际管

控标准碎片化格局，深度参与跨境数据投毒治理的

国际标准制定，建立跨国监管信息共享与执法协作

机制，构建数据安全跨境联防联控体系。推动国内

行业自律规则与国际通行治理标准的衔接适配，引

导头部企业建立覆盖模型全生命周期的跨境数据投

毒风险防控合规体系，明确跨境训练数据采集、开

源数据集跨境流转、模型跨境部署环节的投毒风险

防控主体义务。最终在维护国家数据安全、社会公

共利益与促进AI技术全球创新协同之间实现动态

平衡，筑牢大语言模型跨境应用与发展的安全可控

底线。

五、结语

数据污染因其表现形态多样、社会影响广泛，

正在持续削弱并制约大语言模型的安全可信运行。

从潜伏性极强的后门攻击、全周期渗透的数据投

毒，到难以根除的模型幻觉与价值倾斜，污染风

险不仅内生于模型的技术架构与训练范式，在开

放的数据生态、薄弱的防御体系以及滞后的监管

框架中被不断放大与扩散，威胁着模型自身的安

全可信运行，更可能穿透数字边界，对公众权益、

市场秩序乃至社会稳定造成实质性冲击。

面对这一复杂且动态演变的安全风险，本文

从数据、模型、应用与交互、防御与监管4个层面

系统剖析了污染的产生逻辑，并据此提出协同治

理路径。在数据源头上，构建纯净、可控、可溯

源的训练数据体系；在模型内部优化生成逻辑、

增强对齐能力与抗干扰性；在应用场景中，破除用

户对模型的无条件信任，阻断受污染数据的二次

乃至多次传播；在防御与监管层面，推动法治完

善、责任明晰与国际协同。应对数据污染的安全

挑战，是一场无法速胜的攻坚战与持久战，必须

依靠多维度、多主体的协同治理与严格把控。

大语言模型的技术迭代仍在加速，数据污染的

攻击手段也朝着低成本、自动化、多样化方向演

进，治理工作是长期且动态的博弈过程。这既需要

技术层面的持续创新，如更高效的污染检测算法、

更鲁棒的模型架构、更智能的实时干预工具，也离

不开制度与伦理层面的同步建设。最终，大语言模

型的健康发展必须在能力突破与安全可控之间寻求

平衡，需要开发者、使用者、监管者及社会各界共

同努力维护与承担。未来的研究需要在持续优化现

有防御策略的基础上，针对可能的新型攻击手段开

发更具适应性的防御技术与监管模式，协同构建覆

盖模型全生命周期的安全体系，以应对日益复杂的

数据污染威胁。
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