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[摘 要] 以ChatGPT为代表的对话式语言大模型通过使用超大规模模型参数和海量训练数据,
涌现出很强的上下文学习能力和思维链推理能力,在各种自然语言处理任务上取得了显著的进步,
被视为颠覆性通用人工智能技术。在纯文本语言大模型突破的基础上,近期显现的重要技术发展

趋势是向能够理解和生成语音、图像、图形等其他模态数据的跨模态语言大模型的转变。随着大模

型技术的快速发展,跨模态语言大模型逐步拥有了较强的多模态感知以及初步的跨模态认知能力。
本文将从多模态感知大模型、跨模态认知大模型、以及分布式智能体系统三种范式综述跨模态语言

大模型技术体系的演进过程,并总结相关的评测基准,最后讨论跨模态语言大模型面临的技术挑战

及潜在重要研究方向。
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  生 成 式 语 言 大 模 型 (Chat
 

Generative
 

Pre-
trained

 

Transformer,
 

ChatGPT)①凭借其出色的语

言生成能力和类人思考能力,引发学术和产业界广

泛关注,被视为颠覆性的“通用人工智能”技术里程

碑。ChatGPT的核心是基于大规模无标签数据的

预训练大语言模型,在指令微调、基于人类反馈的强

化 学 习 (Reinforcement
 

Learning
 

from
 

Human
 

Feedback,
 

RLHF)等技术加持下,它展现出卓越的

任务通用泛化能力。此外,ChatGPT还能实现复杂

问题的分解和基于思维链的逐步推理,并提供深入

的问题解答和建议。这种认知决策能力使其可被视

为一种对话式的通用认知大模型。
尽管ChatGPT在纯文本自然语言处理任务上

表现出色,但它无法直接实现对复杂多模态物理世

界的认知以及通过交互对其产生影响。因此,为通

用认知大模型引入多种模态的信息处理能力,无疑

是通用人工智能技术发展的必然趋势。
纵观大模型的技术演进历程,可以清楚地看到

多种模态的信息处理能力正逐步融入预训练大模型

体系中。大规模自监督预训练早期起源于自然语言
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处理领域,近年逐渐扩展到了图像、音频、视频等

多模态数据处理任务中。例如,Meta
 

AI所训练的

无监督语音模型 wav2vec[1],Google发布的文本到

图像 扩 散 模 型Imagen[2],以 及 OpenAI提 出 的

(Contrastive
 

Language-Image
 

Pretraining,
 

CLIP)[3]

文本图像匹配模型等等。随着ChatGPT等认知大

模型的出现,研究焦点从面向特定任务的多模态感

知,逐渐转变为更高层次的跨模态通用认知,整体技

术演进呈现出如图1所示的三个范式转变:

图1 跨模态语言大模型三种范式概念关系图

首先是多模态感知大模型。此范式的研究焦点

是特定任务的多模态数据感知和分析。大模型从视

听文等不同模态的数据中,独立平等地提取各模态

通道的信号,然后再进行对齐和融合。模态对齐和

融合的操作通常比较简单,往往针对特定任务进行

独立设计,也即“分别采集—通道融合—分别输出”
的模式。在此框架中,各模态总体平等,任务目标以

识别、匹配等感知任务为主,即使涉及到“理解”相关

的任务,也往往采用针对特定任务的单独优化架构。
其次是跨模态认知大模型。语言大模型的出现

促使研究重点从多模态感知向跨模态认知范式转

变。这里的“跨模态”不同于各通道相对独立平等的

“多模态”概念,其涵义是指各种模态信息被内生性的

同时处理,不同模态信息在统一编码框架中自由交叉

混合。模型架构中往往没有独立的模态融合模块,而
是以大语言认知模型为核心,构建统一的语义空间,
进行内在的联合处理,包括通用性理解、推理决策和

语义生成,不同模态的输入、输出可能存在自由交叉。
最后是以认知大模型为核心的分布式智能体系

统。在此范式中,多模态感知能力和其它专业技能

与黑箱认知大模型解耦,整个架构将语言大模型作

为核心控制器,以自然语言或者形式化语言为接口

实现大模型与外部多模态感知模型以及专业工具的

信息交换,形成“1+N”的分布式智能体系统。与端

到端的黑箱认知大模型相比,分布式智能体系统拥

有更好的可扩展性和可解释性。进一步,这些系统

可以通过与外部环境的互动,根据外部反馈和内部

记忆实现持续学习,进而构建出不断进化的分布式

智能体系统。
鉴于多种模态信息处理的重要性,近些年众多

的综述[46]对多模态数据的表示、对齐及融合策略相

关的研究进行了深入总结,并构建了相对完善的多

模态表示学习框架。然而,它们未涉及大语言模型

引发的多模态研究范式的变革。Gan等人[7]从典型

多模态任务的视角进行综述,着重介绍了图像视觉、
“图像—文本”及“视频—文本”任务,并突出了这些

特定任务的多模态预训练方法与模型。但其重点仅

限于视觉和文本的结合,对其他模态的讨论不够全

面。他们集中关注传统的感知任务和如 VQA[8]这
样的基础认知任务,对更高阶的复杂认知任务和通

用智能探讨较少。Yin等人[9]从四个维度探讨了跨

模态语言大模型的进展,包括:多模态指令微调、上
下文学习、思维链和文本语言大模型辅助视觉推理。
但他们更多是对当前算法的细致总结,未对多模态

模型的整体技术演进历史、理论框架和趋势进行深

入分析。相对于上述工作,本文站在以语言符号协

议为核心的通用人工智能统一框架的视角,从多模

态感知大模型、跨模态认知大模型以及分布式智能

体系统三大范式展开,系统性地回顾了跨模态语言

大模型技术的发展历程,同时深入探索了技术的挑

战与前沿,并总结了跨模态语言大模型评测基准的

最新进展,为该领域的研究提供了一个全新的视角。

图2 多模态感知大模型示意图

1 多模态感知大模型

多模态感知大模型的范式如图2所示:模型对

每个模态的信号进行初步独立处理,提取各模态关

键特征,进行信息融合后应用于特定的下游任务。
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各个模态处理时的地位总体平等,融合方法和模型

结构设计百花齐放,往往与特定下游任务相关。依

据多模态特征提取和融合交互方式的不同,通常可

以分为双编码器、融合编码器、统一骨干网络三种主

流架构。

1.1 双编码器

双编码器将不同模态的数据分别编码,然后仅

使用简单的相似度匹配将模态表征映射到同一特征

空间。一种典型代表是 OpenAI的CLIP模型。通

过在大量的“图像—文本对”数据上进行预训练,

CLIP实现了图像与文本之间的联合理解和推理。

CLIP的文本编码器通常采用Transformer[10],图像

编码器可以选择(Vision
 

Transformer,
 

ViT)[11]或

CNN。训练过程中,CLIP利用对比学习目标,提高

正样本(即图像及其相应的文本描述)的特征相似

性,同时降低负样本(即图像与非配对的文本描述)
的特征相似性,以此将图像和文本映射到同一特征

空间,以理解并对齐模态信息。经过预训练后的

CLIP模型在各种任务中,如图像分类、图像描述等,
都表现出卓越的性能和泛化能力,例如 CLIP在

ImageNet上取得了76.2%的零样本分类准确率。
在CLIP的基础上,AudioCLIP[12]增加了音频

编码器,使得模型能够处理三种模态的数据,并泛化

到语音模态任务。各种类似模型,如 ALIGN[13]和

CLAP[14]模型也借鉴了CLIP的双编码器结构和对

比学习预训练策略,进一步推动了多模态感知技术

的发展。

1.2 融合编码器

尽管以CLIP为代表的双编码器模型在下游分

类和检索任务上展现了出色的泛化能力,然而在复

杂推理(如视觉推理和视觉问答)任务中的表现仍然

不佳。这主要归因于在模态融合阶段,CLIP仅使用

了简单的相似度匹配方法,无法充分综合多模态推

理所需的不同模态信息。为解决这个问题,融合编

码器架构在编码过程中就进行模态特征融合,以提

取更深层次的跨模态特征。
融合编码器早期通常依赖于在特定任务上预训

练的模型来提取多模态特征。例如,ViLBERT[15]

和 UNITER[16]使 用 预 训 练 的 目 标 检 测 模 型(如

Faster-RCNN[17])来 提 取 图 像 特 征,类 似 的,AV-
HuBERT[18]在多模态语音识别任务中使用预训练

的ResNet[19]来提取图像特征。这种方法特征提取

效率较低,多模态表征能力也因在特定领域上的训

练而受限。随着Transformer在各个单模态任务上

的广泛应用,它也逐渐成为融合编码器中通用特征

提取架构的主流技术。ViLT[20]提出去除传统的目

标检测器,采用ViT的方式将图像转化为离散的图

像块嵌入,和文本嵌入拼接后输入Transformer编

码器进行模态融合,以此来建模图像和文本之间的

联系。ViLT极大提升了多模态特征提取阶段的推

理速度,并在下游任务上取得了和之前模态深度融

合方法(UNITER)相当的性能。

ALBEF[21]使用 ViT来编码图像的特征,并使

用BERT[22]模型对文本进行编码,然后通过交叉注

意力融合图像和文本的表示。在图像文本检索任务

上,尽管ALBEF使用的预训练图像数量更少,其性

能仍 然 远 超 CLIP,达 到 了 最 佳 水 平。类 似 地,

Paraskevopoulos[23]等人在视觉语音多模态识别任

务上也使用了相似的方法。

1.3 统一骨干网络

尽管基于双编码器和融合编码器架构的模型在

特定多模态处理任务上表现优异,但由于它们往往

是针对单一任务进行设计、训练或优化,在解决多个

不同的下游任务时,都需要进行额外的训练数据、模
型架构、目标函数等调整,效率较低,性能调优复杂。
因此,统一骨干网络应运而生,所有模态的数据在同

一骨干网络中处理,以进一步增强不同模态间的交

互和融合。同时,统一架构也利于处理来自不同下

游任务的多种输出。

SimVLM[24]和SpeechT5[25]就是这样的统一框

架。各种多模态任务被统一建模为生成式任务,通
过编码器—解码器结构,将多模态编码序列转换为

输出的文本序列,采用简单的多模态掩码语言建模

目标进行优化,让模型学习到直接生成与多模态输

入相关的文本描述。统一的生成式训练目标简化了

模型设计和训练流程,同时提升了模型的泛化能力

和性能,在各种多模态任务上取得出色的表现。这

些基于序列到序列的生成式统一骨干网络架构缩小

了多模态任务和自然语言处理任务之间的鸿沟,为
跨模态认知大模型的发展奠定了良好的基础。

2 跨模态认知大模型

多模态感知范式下,虽然已经出现了多种融合

方法和统一架构,但各个模态都被视为独立感知通

道,总体被平等对待,以优化特定任务为主。随着文

本语言大模型展现出复杂推理和决策规划等通用认

知能力,逐渐出现了以语言为核心的认知型跨模态

语言大模型的研究趋势。跨模态认知范式下,各通
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道的感知从属于通用认知目标,语言大模型成为认

知处理核心,借助统一的计算框架,在统一的语义空

间内实现对所有模态信息的全面融合,进行全方位

的理解、推理决策以及语义生成。以下首先介绍跨

模态认知模型的基本框架,然后探讨如何通过多模

态指令微调来增强大模型的多模态思维链[26]等认

知能力。

2.1 基础框架

如图3所示,跨模态认知大模型范式的主要思

想是以语言为中心,将文本语言大模型用作处理各

种模态编码的通用协议接口。这种策略可以理解为

将不同模态的信息作为“外语”输入到语言大模型

中,以实现联合建模。其优势在于能够将各种跨模

态下游任务的预测统一转化为开放式文本生成,从
而充分发挥语言大模型在小样本上下文学习和思

维链推理方面的能力,实现处理复杂非特定任务的

“通用智能”。这种方法与认知科学的双系统理论

相符,其中,各模态的编码器可以视为系统一,负
责快速的模态感知,而语言大模型可以视为系统

二,它对感知到的多模态信息进行深度融合,并通

过 内 部 的 认 知 系 统 推 理 预 测 输 出 结 果。

MetaLM[27]和Kosmos[28,
 

29]就采用了这种策略,以
端到端的方式从头训练出了以语言模型为核心的跨

模态认知大模型。

图3 跨模态认知大模型示意图

随着语言模型规模的持续扩大,从头开始进行

大规模跨模态预训练将带来巨大的计算成本。近期

的一些研究工作选择采用预训练的大规模语言模型

和单模态编码器进行初始化,并冻结了大部分基础

模型的参数,只对模态映射部分的少量参数进行训

练。例如,PaLM-E[30]将 各 种 模 态 的 编 码 器(如

ViT、传感器状态编码器等)与语言大模型PaLM[31]

结合,仅对编码器部分进行训练。同样,Frozen[32]

也采取了这种策略。BLIP2[33]则选择冻结视觉编码

器和语言大模型的参数,接着使用 Q-Former,以一

组可学习的查询向量,通过交叉注意力机制建立模

态之间的桥梁,使得语言大模型能理解并进一步处

理视觉表征。
在保持原有认知推理能力的同时,为了增强对

多模态数据的理解,一些研究工作试图在语言大模

型的基础上插入额外的可学习参数,也即适配器

(Adapter),以实现高效的微调。例如,Flamingo[34]

在语言大模型中添加了额外的交叉注意力模块,以
便引入多模态信息。通过在大规模多模态数据上训

练,Flamingo展现出了优异的多模态上下文学习能

力。令 人 注 目 的 是,即 使 不 对 模 型 进 行 微 调,

Flamingo依然在6个任务上超越了当前最先进微

调模型的表现。
另一方面,LLaMA-Adapter[35]则采用了一组可

学习的多模态提示向量来引入多模态信息,并采用

零初始化的注意力机制以确保训练效果及稳定性。
在此基础上,LLaMA-AdapterV2[36]释放了更多的

可学习参数,并整合了专家系统(如搜索引擎或OCR
模型),以进一步提升对多模态数据的理解能力。

2.2 跨模态指令微调

在自然语言处理领域,指令微调(Instruction
 

Tuning)是一种对语言大模型进行微调的技术,其目

标是使模型能够根据各种自然语言指令执行多样化

的任务。这种方法首先通过自然语言指令详细描述

任务,然后在这些与人类意图高度一致的指令数据

上对语言大模型进行微调。这样做可以显著增强模

型的泛化能力,并激发出如复杂决策和思维链等显

式认知能力。

LLaVA[37]率先在跨模态领域引入了指令微调

的策 略。他 们 利 用 现 有 的 图 像 描 述 数 据,结 合

ChatGPT,构建了专门的跨模态指令微调数据集。
这样的训练使得模型展现出与GPT-4论文描述相符

的高级跨模态认知能力。例如,模型能够按照用户指

令对图片进行详尽的描述和解析、处理图像中的问

题,并能够详细展示解答的步骤。在经过微调后,

LLaVA在多模态科学多选题数据集ScienceQA[38]

上刷新了当前的最佳成绩。
尽管现有的跨模态认知模型已经展示出了一定

的认知和推理能力,但目前还缺乏系统的跨模态指

令微调数据集。此外,使用冻结编码器的方法可能

会限制模态的感知能力,存在大语言模型固有的“幻
觉(hallucination)”问题。特别是在专业领域,例如

科学领域,这些问题可能会更加显著。
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3 分布式智能体系统

端到端的跨模态认知大模型将不同模态的感知

模块和语言大模型进行强耦合,虽然实现了较强的

多模态感知和跨模态推理能力,但是仍然存在两方

面的问题:一是扩展性较差,模型训练完成后不能动

态加入处理其他模态数据的能力,二是不具有根据

历史经验进行长期进化的能力。为了解决上述问

题,最近越来越多的研究开始将大模型的感知能力

和认知能力解耦,以认知大模型作为中心控制器,通
过灵活模块化的方式调用其他多模态感知模型或工

具,构建起了如图4所示的分布式“感知—认知”智
能体系统。更进一步,这些系统通过与外部环境的

交互实现持续学习,从而构建出一个能持续进化的

分布式智能体系统,这种系统不需要进行大规模参

数调整,就能实现多模态感知、认知决策和长期

进化。

3.1 外部工具使用

如图4所示,跨模态分布式智能体系统主要由

几个核心部分组成:首先是作为控制核心的认知模

型控制器,通常采用文本语言大模型;其次是各种模

态的模块化工具,这些外部“工具”包括各个模态的

预训练模型以及各类感知或执行工具;最后,系统还

会与能够提供反馈的外部环境进行互动,这些“环
境”可能包括待处理的图像、视频、音频,或者包含各

种信息的可交互环境等。

Socratic[39]模型是对此类系统的一种早期尝

试。该模型首先利用各类预训练小模型(例如视

觉—语言模型和音频—文本模型)对多模态信号进

行感知,然后将小模型的的文本输出输入到文本语

言大模型进行推理和决策,进而使文本语言大模型

拥有了处理多模态信息的能力。SayCan[40]通过集

成文本语言大模型的输出和与机器人行动策略相

关的可供性函数,实现了高级的机器人决策规划。
同时,Inner

 

Monologue[41]采用文本形式将环境状

态反馈给文本语言大模型,使其能感知到环境的变

化,并据此动态调整其动作规划,以做出更精准的

决策。

Visual
 

ChatGPT[42]通过将视觉基础模型的描

述和使用方法以提示的形式传递给 ChatGPT,使

ChatGPT能够自主选择并调用特定的模型和方法,
进而实现了基于文本语言大模型的多模态对话。

HuggingGPT[43]赋予了GPT调用 HuggingFace上

预训练模型的能力,使其能够根据需要处理的任务,
自主 决 定 调 用 任 意 特 定 领 域 的 专 家 模 型。而

ViperGPT[44]和CaP[45]则以代码形式将多模态模型

和机器人控制功能提供给文本语言大模型,使其能

够生 成 用 于 完 成 任 务 的 可 执 行 代 码。其 中

ViperGPT在 OK-VQA[46]任务上超越了端到端模

型Flamingo的零样本迁移性能。

3.2 记忆增强的持续学习

除了能够学习使用外部工具,人类作为具备通

用智能的智能体,拥有持续与现实多模态世界互动

来适应新环境和掌握新技能的能力,这使得人类具

备了终身学习的可能性。然而,现行的文本语言大

模型只能依赖输入的上下文进行规划和推理,它们

没有记忆和更新机制,不能从以往的经验中学习和

累积知识,这限制了它们的持续学习和能力提升。
因此,为了建立一个具有持续学习能力的智能体系

统,需要在大型模型系统中加入记忆、反思和长期规

划的功能。

GITM[47]和VOYAGER[48]模型在文本语言大

模型的基础上,结合了外部多模态工具的使用,进一

步引入了记忆模块和互联网知识库,成功构建了能

图4 分布式智能体示意图
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进行持续学习的多模态智能体。这种智能体不仅可

以设定并追求长期目标,还能通过与环境的持续交

互,积累经验并进行自我反思,以实现技能库的不断

扩展,这种模式代表了一种全新的终身学习方式。
斯坦福大学的研究团队在一个模拟小镇环境中构建

了多个类似的智能体[49],赋予它们记忆、长期规划

和反思能力。这些智能体随即展现出了复杂的群体

行为,包括信息的传递、新关系的建立等。

4 评测基准

客观、全面、多角度的评测基准的建立是多模态

模型研究发展的重要组成部分。早期的评测基准往

往局限于某一特定任务,如图像音频描述[50,
 

51]或多

模态问答(例如VQA[8]、ScienceQA[38])。这类基准

往往覆盖任务有限,尤其是高级认知推理部分往往

覆盖不足。
最 近 随 着 语 言 大 模 型 的 兴 起,出 现 了 如

(Massive
 

Multitask
 

Language
 

Understanding,
 

MMLU)[52]、C-Eval[53]等评测基准,旨在全面评估

语言大模型的语言理解、生成和推理能力。它们的

出现大大推动了文本语言大模型的快速迭代和能力

提升。受此启示,研究者们也针对跨模态语言大模

型提出了相应的评测基准,代表性的评测基准如表

1所示。其中,OwlEval[54]包含了82个人工构建的

问题,覆盖了从自然图像理解到OCR等多种测试任

务,采 用 人 工 打 分 进 行 评 测。MME[55] 基 准

(Multimodal
 

Large
 

Language
 

Model
 

Evaluation)从
感知和认知这两大维度设计了涵盖14个子任务的

问题,所有问题为人工构造的“是/否”判断题,去除

了大 模 型 输 出 多 样 性 的 影 响。其 中 BLIP2 和

MiniGPT-4在感知与认知两个维度上各自展现出

了卓越的性能,同时实验结果也揭示了现有模型在

指令跟随能力和推理能力等方面仍存在不足。在

MME的基础上,MMBench[56]进一步精细化了跨模

态能力的层次结构,分为L-1至L-3三个层级,并增

加了更多的测试问题,所有的问题都设计为选择题

形式。Kosmos-2在该任务上取得了最佳成绩,表明

在训练过程中引入目标定位数据可以提升模型的能

力。LAMM-Benchmark
 

(Language-assisted
 

Multi-
modal

 

Benchmark)[57]则对多种传统数据集进行了

整合,并扩展至三维点云模态。除了利用传统评估

指标,他们还引入了GPT来对答案的相关性与准确

性进行评估。LVLM-eHub(Large
 

Vision-language
 

Models
 

Evaluation
 

Hub)[58]则整合了六大类的跨模

态能力,其中还涵盖了需要模型决策、规划的具身智

能领域。LVLM-eHub推出了“多模态大模型竞技

场”,允许用户自由提出问题并对答案进行投票。在

此榜单中,mPLUG-Owl[54]和 MiniGPT-4均位列前

三,这进一步凸显了跨模态指令微调训练的关键

作用。

表1 跨模态语言大模型评测基准

评测基准 覆盖能力 数据来源 评测方法

OwlEval[54] 指令 理 解、视 觉

理解、OCR、知识

迁移、推理、多轮

对话

人工构建 人 工 主 观

评测

MME[55] 感知 能 力、认 知

能力

人工构建 客观评测

MMBench[56] 感知 能 力、推 理

能力

人工构建 客观评测

LAMM-
Benchmark[57]

图像 理 解、点 云

理解

已有数据集 客观评测

LVLM-
eHub[58]

视觉 感 知、视 觉

知识 获 取、视 觉

推理、视觉常识、
具身智能、幻觉

已 有 数 据 集

+在 线 评 测

平台

客 观 评 测

+ 竞 技 场

人 工 主 观

评测

总之,跨模态语言大模型的评测基准正在从针

对特定任务的评估进化为更加全面、立体和层次分

明的评估方法,这为跨模态研究的深入发展提供了

坚实的支撑。然而,现有的评测基准仍存在以下几

个明显的不足之处:(1)
 

覆盖场景局限:许多基准只

针对少量特定的任务或应用场景,限制了其在通用

场景中的适用性;(2)
 

缺乏动态性:现有评测基准大

都还是采用固定(静态)的样例式问答对,在内容上

不能动态变化,在大模型时代容易造成数据泄露和

信息过时;(3)
 

评测不一致性:当前很多评测基准采

用人工打分,这可能会受到评估者的主观偏见影响;
尽管一些基准采用了ChatGPT进行自动评估,但由

于ChatGPT对提示词的敏感性,可能会产生不一致

的评测结果。因此,面对上述挑战,未来研究者需要

进一步优化和完善跨模态语言大模型的评测基准,
使其更具广泛性、动态性和一致性。

5 总结与展望

本文从多模态感知大模型、跨模态认知大模型

以及分布式智能体系统三大范式系统性地介绍了跨

模态语言大模型的技术进展和发展趋势。多模态感

知大模型主要针对不同模态的信号进行感知、对齐
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和融合,形成了双编码器、融合编码器、统一骨干网

络等各种典型模型架构,模型的多模态信号处理能

力得到了显著提升。跨模态认知大模型使用以文本

语言大模型为基座,在统一的语义空间内融合了各

个模态的信息,实现了跨模态的语义理解和推理,在
此基础上多模态指令微调则进一步提高了模型的认

知和推理能力。分布式智能体系统将大模型的感知

和认知能力解耦,以认知大模型为核心,通过外部工

具调用,加入记忆、反思机制,初步实现类人的外部

工具使用能力和根据外部反馈持续进化的能力。
虽然跨模态大语言模型得到了快速发展,但是整个

研究领域仍然处于初级阶段,面临着诸多挑战和

机遇:
(1)

 

在感知层面,目前研究主要集中在文本、语
音、自然图像等多模态信号,而针对其他的多模态信

号,例如传感器信号、文档中的图表、科学数据中的

分子式等,研究较少。未来在跨模态语言大模型框

架下亟需探索更多形式的多模态信号与大模型的结

合,其中包括需要进一步研究多类型模态数据的表

示方式和跨模态大模型的架构设计,重点包括设计

统一的多模态特征编码空间,同时需要平衡语义信

息和信号重建的能力。
(2)

 

在认知层面,目前的跨模态语言大模型,虽
然利用语言大模型本身强大的认知能力,实现了一

定的跨模态小样本学习、思维链推理、序列决策等认

知能力,但是整体认知能力仍然较弱,如何实现跨模

态之间强认知能力的对齐是一个重要的研究问题。
此外,另一个重要方向是提升跨模态语言大模型在

推理和决策中的可解释性,为推理和决策提供清晰

有效的论据支撑。
(3)

 

在系统层面,虽然分布式智能体系统已经

表现出了一定的持续学习能力,但是它们的长期规

划和多步决策能力仍然显著不足。一方面目前的智

能体系统通常被限定在特定的虚拟环境中,需要为

每个环境设计特定的智能体框架,导致泛化和迁移

能力较弱,无法实现真正的持续学习。另一方面,由
于这些系统依赖于上下文学习,当引入更多的外部

工具和专业小模型时,复杂情境下交互稳定性可能

变弱,交互轮数会越来越多,可能触及模型输入长度

上限。因此我们需要一方面研究大模型中超长多

轮上下文的高效建模方法,另一方面探索外部工具

库和历史记忆的高效存储、精准操控和快速检索

方法。

(4)
 

最后,构建全面的跨模态语言大模型评测

基准也是一个关键的研究方向。亟需要建立覆盖场

景广泛、动态性强、具有一致性的评估标准,以全方

位地评估跨模态语言大模型的性能,这将对跨模态

语言大模型研发具有重要的指导意义。
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Abstract Conversational
 

large
 

language
 

models
 

(LLMs),
 

such
 

as
 

ChatGPT,
 

have
 

achieved
 

remarkable
 

advancements
 

in
 

in-context
 

learning
 

and
 

reasoning
 

abilities
 

by
 

utilizing
 

massive
 

training
 

data
 

and
 

large-scale
 

model
 

parameters.
 

Building
 

upon
 

the
 

breakthroughs
 

in
 

text-based
 

language
 

models,
 

there
 

has
 

recently
 

been
 

a
 

significant
 

technological
 

trend
 

towards
 

understanding
 

and
 

generating
 

other
 

modalities,
 

such
 

as
 

speech,
 

images,
 

and
 

graphics.
 

This
 

trend
 

has
 

led
 

to
 

the
 

transition
 

into
 

cross-modal
 

LLMs.
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

large
 

models,
 

cross-modal
 

LLMs
 

have
 

gradually
 

acquired
 

strong
 

multimodal
 

perception
 

and
 

initial
 

cross-modal
 

cognitive
 

abilities.
 

This
 

article
 

first
 

provides
 

a
 

comprehensive
 

overview
 

of
 

the
 

evolution
 

of
 

cross-modal
 

LLM
 

technology
 

from
 

three
 

perspectives:
 

multimodal
 

large
 

perception
 

models,
 

cross-modal
 

large
 

cognitive
 

models,
 

and
 

distributed
 

agent
 

systems,
 

then
 

summarizes
 

the
 

relevant
 

evaluation
 

benchmarks.
 

Additionally,
 

the
 

article
 

discusses
 

the
 

technical
 

challenges
 

and
 

potential
 

research
 

directions
 

that
 

cross-modal
 

LLMs
 

are
 

currently
 

facing.

Keywords large
 

language
 

model;
 

multimodal
 

perception;
 

cross-modal
 

cognition;
 

distributed
 

agent
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